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Resumo

Métodos de super resolugao tém como objetivo aumentar a resolucao espacial de uma
imagem qualquer, mantendo a maior fidelidade possivel entre a imagem estimada e a fonte
original da qual essa imagem foi retirada. A necessidade de se aumentar a resolucao de uma
imagem surge devido ao processo de formacao da mesma, por dispositivos de aquisi¢ao
de imagens. Esses dispositivos amostram uma imagem a taxas fixas, que dependem do
seu hardware interno, além de adicionar borramento e ruido as mesmas. Para contornar a
baixa taxa de amostragem do hardware desses dispositivos, é mais vantajoso desenvolver
solugoes de software capazes de aumentar a resolucao das imagens depois da captura,
através dos algoritmos de super resolucao. Este trabalho propoe um algoritmo de super
resolucao single image baseado em técnicas de aprendizado de maquina, na qual um banco
de dados externo ¢é utilizado para o aprendizado de um modelo que relacione as imagens
de baixa e alta resolucao. A base do método sao multiplos regressores na forma de redes
neurais de uma camada oculta treinadas pela técnica extreme learning machine, aplicadas
em subespacos do conjunto de treinamento gerados por técnicas de clusterizagao. Técnicas
de reconstrucgao pré e pos-processamento e o treinamento das mascaras de remontagem das
imagens estimadas sao utilizadas para aperfeicoar a reconstrucao das mesmas. O método
proposto se destaca pelo baixo tempo de treinamento e a capacidade de ser utilizado em
um computador comum, sem GPUs e grandes quantidades de memoria RAM, enquanto

entrega resultados que competem com trabalhos importantes da literatura.

Palavras-chave: Super resolucao, aprendizado de méaquina, extreme learning machine,

clusterizacao k-means, orientacao do gradiente.



Abstract

Super-resolution methods aim to increase the spatial resolution of an image while maintain-
ing the highest possible fidelity between the estimated image and the original source from
which that image was taken. The need to increase the resolution of an image arises due to
the process of image formation through image acquisition devices. These devices sample
an image at fixed rates, depending on their internal hardware, and add blurring and noise
effects to the sampled image. To circumvent the low sampling rate of the hardware of these
devices, it is more advantageous to develop software solutions capable of increasing the
resolution of the images after the capture, through super resolution algorithms. This work
proposes a single-image super-resolution algorithm based on machine learning techniques,
where an external database is used to learn a model that relates low and high-resolution
images. The method is based on multiple regressors in the form of single-hidden-layer
feed-forward neural networks trained by extreme learning machine, applied in subspaces of
the training set generated by clustering techniques. Pre and post-processing reconstruction
techniques and the training of reshaping masks are used to refine the result of reconstruc-
tion. The proposed method stands out for the low training time and the ability to be
used in an ordinary computer, without GPUs and large amounts of RAM, while delivering

results that compete with important works in the literature.

Keywords: Super resolution, machine learning, extreme learning machines, k-means

clustering, gradient orientation.
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1 Introducao

Na maior parte das aplicagoes envolvendo imagens digitais, imagens de alta resolugao
sao desejadas para processamento digital e posterior andlise. A procura por imagens de alta
resolucao provém de duas principais aplicagoes: aprimorar a percep¢ao humana através de
imagens de maior qualidade e melhorar a percepcao computacional de muitos sistemas
automaticos através de imagens mais detalhadas (MILANFAR, 2010).

A resolucao espacial da imagem descreve os detalhes contidos na mesma, sendo
que quanto maior a resolucao espacial, mais detalhes podem ser percebidos na imagem.
As técnicas de Super Resolugao (SR) englobam técnicas que estimam imagens de alta
resolucdo (HR - high resolution) através de imagens de baixa resolugdo (LR - low resolution),
aumentando assim as componentes de alta frequéncia da imagem e removendo grande
parte das degradagoes causadas pelo processo de formagao da imagem através de uma
camera de baixa resolugdo (MILANFAR, 2010).

Quando uma técnica de SR utiliza varias imagens de baixa resolugdo para a
construcao da imagem de alta resolucao, ela é considerada uma técnica de multi-frame
SR. No caso da construcao da imagem de alta resolucao a partir de uma tnica imagem de
baixa resolugao, a técnica é considerada uma técnica de single image SR (NASROLLAHI;
MOESLUND, 2014).

Técnicas de SR estao presentes em diversos campos, como:

e Imagens médicas (CT, MRI, ultrasom) (MAINTZ; VIERGEVER, 1998; PELED;
YESHURUN, 2001; KENNEDY et al., 2006; MALCZEWSKI; STASINSKI, 2008;
TRINH et al., 2014; REN et al., 2019; CONG; LAN; FEDKIW, 2019): uma ou muitas
imagens limitadas em qualidade de resolucao, devido a baixas cargas de radiacao
do equipamento, podem ser adquiridas, e técnicas de SR podem ser aplicadas para

melhorar a resolugao das imagens.

e Videos de vigilancia (CRISTANTI et al., 2004; LIN et al., 2005; PAIS; D’'SOUZA;
REDDY, 2014; SEIBEL; GOLDENSTEIN; ROCHA, 2017): técnicas usadas para
congelamento de frame e zoom em regioes de interesse (ROI) em videos para a
visualizacdo humana (visualizagdo de uma placa veicular no video), e também
melhoras de resolu¢ao para reconhecimento automatico de alvos (reconhecimento

automatico de faces de criminosos).

e Sensoriamento remoto (LI; JIA; FRASER, 2008; ZHANG et al., 2014; YUE et al.,

2018; RAN et al., 2019): imagens de uma &area, capturadas em baixa qualidade, sdo
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melhoradas através de SR, e o resultado é usado para tarefas como deteccao de

pestes na agricultura.

e Pré-processamento para tarefas de visao computacional (HARIS; SHAKHNARO-
VICH; UKITA, 2018; NA; FOX, 2018): objetos sao classificados em imagens da baixa

resolucao pré-processadas por algoritmos de SR.

Reconstrucao de imagens através de técnicas de SR é uma das areas de pesquisas
mais ativas desde o trabalho apresentado por Tsai e Huang (1984). Vérias técnicas foram
propostas nas tltimas duas décadas (BORMAN; STEVENSON, 1998; PARK; PARK;
KANG, 2003; NASROLLAHI; MOESLUND, 2014; NGUYEN et al., 2018), baseadas
tanto no dominio espacial como no dominio da frequéncia, englobando conhecimentos
de processamento digital de sinais, estatistica e aprendizado de maquina. No entanto,
as abordagens no dominio da frequéncia sao muito restritivas em relagao ao modelo de
degradacao na qual podem trabalhar, e a maioria dos trabalhos atuais se baseiam em
abordagens no dominio espacial, por causa da flexibilidade em modelar diversos tipos de
degradacao da imagem (MILANFAR, 2010).

1.1 Definicao do problema

Técnicas de SR podem ser consideradas como problemas inversos, na qual se
conhece o sinal de saida de um sistema fisico mas deseja-se encontrar o sinal de entrada.
Normalmente, se conhece o sinal de saida (imagem de baixa resolugao), o modelo do
sistema ¢ estimado através do dispositivo de aquisicao das imagens e deseja-se achar o

sinal de entrada (imagem de alta resolugao).

A Figura 1 mostra um modelo tipico de observacao da imagem, como apresentando
em (MILANFAR, 2010), que mostra a obtengao de varias imagens de baixa resolugao a

partir de uma imagem de alta resolucao.

Sampling Motion Blur Down sampling

Continues " Continues tlc_> ~Trans|_at|on vOptlf:aI I:l:]IIur Down sampling Loviresalation
Scene |s.crete sar.np. ing -Rotation -Mation blur withallasing S artinne
without aliasing -Afine, etc -Sensor blur, etc
Atmosphere “ay |
noise -

(a)

Figura 1 — Modelo de observagao da imagem (MILANFAR, 2010).
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A entrada do modelo sdo imagens de cenas naturais, bem aproximadas por sinais
de banda limitada. Na Figura 1, a imagem de alta resolugdo em (a) é criada teoricamente
a partir da amostragem dos sinais de entrada em uma frequéncia superior ao dobro da
frequéncia maxima deste sinal, a fim de evitar efeitos de aliasing. Usualmente, existe uma
certa quantidade de movimento entre a cena que se deve capturar e a camera, gerando
imagens (b) que possuem deslocamentos de pixels entre si, quando comparadas a uma
imagem de referéncia. Antes de serem amostradas pelo sensor, as imagens sofrem diferentes
tipos de borramento, como o borramento 6tico (gerado através da abertura limitada
da lente), gerando assim imagens borradas (c). Essas imagens sdo subamostradas pelos
sensores matriciais da camera e corrompidas com ruido, gerando assim as imagens de

baixa resolugao (d).

O modelo matematico do sistema apresentado na Figura 1 é mostrado a seguir.
Considere X (de dimensées Ms x Ns, em que s é o fator de magnificagdo das imagens) a
imagem de HR e Y}, (de dimensoes M x N) a k-ésima observacao de LR da camera. X e
Y. sdo representados lexicograficamente, na forma de um vetor. As imagens de LR sao

relacionadas a imagem de HR através da equacao
Yk :MkPkaX—i‘Vk, k= 1,2,...,K (11)

em que My representa o operador que contém a informacao de movimento para a k-ésima
imagem de LR em relagdo a imagem de LR referéncia (imagem LR na qual k£ = 1), Py é o
operador que modela os efeitos de borramento, F, se refere ao operador de subamostragem

e V. modela o termo referente ao ruido aditivo.

J& para os problemas de SR single image, apenas uma imagem de LR é usada para
se encontrar a imagem de HR (K = 1). Portanto, a matriz referente ao movimento se torna
a matriz identidade, pois a posicao da imagem de LR é considerada como referéncia para
a estimacao da imagem de HR. Muitos dos trabalhos em SR single image nao considera
ruido aditivo nas imagens de LR (YANG et al., 2010; TIMOFTE; SMET; GOOL, 2013;
TIMOFTE; SMET; GOOL, 2014; DONG et al., 2016; ROMANO; ISIDORO; MILANFAR,
2017), pois a eliminagao de ruido é tratada por técnicas de remogao de ruido, podendo
ser aplicadas antes das técnicas de SR. Levando esses fatos em consideracao, o modelo de

degradacao das imagens pode ser representado simplificadamente pela equacao
Y = PFX. (1.2)
O objetivo das técnicas de SR single image é estimar a imagem de alta resolucao X a

partir da observacao da imagem de baixa resolucao Y.

Um dos grandes problemas de técnicas de SR single image esta no fato de que as
matrizes P e F sao muito esparsas (MILANFAR, 2010), fazendo com que o sistema linear

definido na Equacao (1.2) seja mal posto (existem infinitas solugoes de X que satisfazem
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a Equagao (1.2) e as matrizes P e F sao singulares). Por isso, a imagem de alta resolugao

normalmente nao pode ser encontrada resolvendo o problema inverso diretamente.

1.2 Principais abordagens

As abordagens de SR single image mais importantes serao listadas aqui, com o
intuito de mostrar as dificuldades que envolvem o problema de SR single image e como

este problema esta sendo tratado.

1.2.1 Interpolacdo ndo uniforme

Uma diferenca fundamental entre técnicas de single image e multi frame é conhecida
como registro, presente na ultima. Como sao capturadas K imagens Y, com deslocamentos
de subpixel entre si, a reconstrucao de X a partir das amostras Y, necessita que os pixels

correspondentes de cada uma das k imagens sejam alinhados.

Uma das abordagens mais intuitivas para se resolver o problema de SR consiste
no método de interpolacao nao uniforme. Trés passos sdo necessarios para estimacao da
imagem de HR: Estimagdo do movimento relativo (registro), interpola¢do nao uniforme
para produzir uma imagem de alta resolucao e operacao de remocao de borramento
(dependente do modelo de observagao da imagem). Um exemplo dessa reconstrugao pode

ser visto na Figura 2.

O D O O
A 7.y A 7.y Direct
LR o2 J. 521 L2 | Reconstruction
Images A - - - : :
—> ° ° ° °
J J (J >_
Aol el Xlel 2le Iterative_
T T T T‘ Reconstruction
Lo e %o To
Registration Mapping to HR Grid

Figura 2 — Reconstru¢ao SR através do método de interpolagdo nao uniforme com registro
(PARK; PARK; KANG, 2003).

O primeiro passo da técnica é estimar os deslocamentos de subpixel presentes entre
as imagens de LR e alinhé-las usando um algoritmo de registro (PROTTER; ELAD, 2009).
Essas imagens de LR (circulos e tridngulos) alinhadas sdo entdao postas em uma grade de
HR, na qual métodos de interpolacao nao uniforme sao usados para estimar os pixels em

cada ponto da grade. Assim que a imagem de HR é obtida, a mesma é restaurada através
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de qualquer algoritmo de deconvolucao que consiga reverter o processo de borramento,

obtendo assim a imagem de HR final.

Técnicas de interpolagao sao intuitivas, simples e computacionalmente eficientes
(FARSIU et al., 2004), assumindo modelos de observacao simples. Entretanto, essas técnicas
nao garantem a otimizacao da estimacao e o erro de registro pode facilmente ser propagado

para processamentos posteriores.

1.2.2 Reconstrucdo através de abordagem estatistica

Varias abordagens no dominio do espago foram propostas ao longo dos anos para
resolver técnicas de SR. Uma das mais importantes é a abordagem estatistica, que enxerga
o problema de SR como um problema estocastico e caminha no sentido da solugao
otima, diferente das técnicas de interpolacao. Convém observar que esta abordagem é
muito semelhante a problemas de restauragao de imagens (MOLINA; KATSAGGELOS;
MATEOS, 1999), pois as imagens de HR e SR sao relacionadas através de um sistema

esparso.

Considerando as imagens de HR e LR (X e Y) como variaveis aleatérias, e fazendo
F(m,p) denotar a fun¢ao de degradagao do modelo, com m sendo a variavel relativa ao
deslocamento e p a variavel relativa ao borramento, o problema de reconstrucao SR pode

ser visto como um problema Bayesiano:
Xopt = argmax P(X | Y)
X

= argmax/ P(X,F(m,p)|Y)
m,p

B ) P(Y | X, F(m,p))Pr(X, F(m,p)) (1.3)
- arg)l(nax /m,p Pr(Y)
= arg)r(nax /m’p P(Y | X, F(m,p))Pr(X)Pr(F(m,p)),

na qual P(Y | X, F(m,p)) é a verossimilhanca dos dados, P(X) é a probabilidade a priori
da imagem de HR e P(F(m,p)) é a probabilidade a priori da estimagao da degradagao.

Normalmente, a verossimilhanca assume uma distribuicao da familia das exponen-

ciais, dada como
1
POY | X, F(m,p)) o eap (=5 IY = Flm, p)X?) (1)

e a priori P(X) é tipicamente definida usando a distribuigao de Gibbs na forma exponencial

P(X) = Zerp(~nA(X)) (15)

na qual A(X) é uma fungao potencial ndo negativa e Z é um fator de normalizacao.
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A formulagdo Bayesiana da Equagao (1.3) é de dificil solu¢ao devido a integracao
sobre as estimativas de movimento e borramento, dadas por F'(m,p). Caso F(m,p) seja

conhecido ou estimado previamente, a Equagao (1.3) pode ser escrita como

Xt = argmax P(Y | X, F)P(X). (1.6)
X

O problema descrito na Equacao (1.6) é equivalente ao problema de minimos
quadrados com regularizagao, caso se use como fungao de perda o MSE (mean squared

error),
Xopt = argmin(||Y — FXH2 + nA(X)), (1.7)
X

em que 7 é o coeficiente de regularizagdo do termo regularizador A(X), balanceando a

verossimilhanca dos dados e a probabilidade a priori da imagem de HR.

A Equagao (1.7) é o estimador de X conhecido como maximo a posteriori (MAP -
Maximum a Posteriori), em que o modelo de degradacao F' é conhecido. Varios outros
estimadores sao aplicados a problemas de SR envolvendo a abordagem estatistica, como o
estimador de maxima verossimilhanga (ML - Mazimum Likelihood) (SCHULTZ; STEVEN-
SON, 1996; HARDIE; BARNARD; ARMSTRONG, 1997) e o estimador de proje¢ao para
conjuntos convexos (POCS - Projection Onto Convex Sets) (STARK; OSKOUI, 1989).

1.2.3 Reconstrucao baseada em exemplos

As abordagens anteriores expostas funcionam bem quando muitas amostras de
baixa resolucao estao disponiveis, na qual modelos a priori genéricos das imagens sao
usados para regularizar o problema eficientemente. A regularizacdo se torna especialmente
crucial quando poucas amostras de LR estao disponiveis. No caso de técnicas de SR single
image, s6 uma amostra de LR esta disponivel, e modelos a priori genéricos das imagens
nao sao suficientes para uma efetiva regularizacao (BAKER; KANADE, 2002). Também
nao ¢ possivel utilizar a interpolagao ndao uniforme, pois esta técnica necessita de varias
amostras de LR. Devido a essas dificuldades sofridas por problemas de SR single image,
surge a abordagem baseada em exemplos. Um dos primeiros trabalhos desenvolvidos nesta

area, que obteve grande visibilidade, foi proposto por Freeman, Jones e Pasztor (2002).

A abordagem baseada em exemplos consiste em se usar um conjunto de treinamento,
contendo pares de imagens de baixa e alta resolugdo, para aprender o relacionamento
entre as mesmas, utilizando alguma técnica de aprendizado de maquina. Normalmente,
as imagens de HR possuem informagoes adicionais nas componentes de alta frequéncia
espacial que sao perdidas no processo de degradacao da imagem, devido a operagao de
borramento e subamostragem. Logo, o modelo aprendido pela técnica de aprendizado
possui a funcao de estimar tais informagoes a partir de uma imagem de LR a qual se

deseja magnificar.
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Abordagens baseadas em exemplos dominam o cenario de SR atual. Varias técnicas
de aprendizado de méaquina ja foram usadas nessas abordagens, desde regressores lineares
(ZHANG et al., 2015) a SVR (Support Vector Regression) (JEBADURAIL; PETER, 2017),
treinamento de dicionario (YANG et al., 2010), arvores de decisao (GRABNER et al.,
2017) e redes neurais (DONG et al., 2016). Esse tipo de abordagem serd o foco deste
trabalho.

1.3 Proposta deste trabalho

Com o aumento da demanda por imagens de alta resolugao e a explosao de técnicas
usando deep learning na area de processamento de imagens, grande parte do estado da
arte na area de super resolucao se concentra em técnicas usando redes convolucionais
profundas. Porém, tais técnicas necessitam de hardware especializado, principalmente na
forma de GPUs (Graphic Processor Units), para que a rede possa ser treinada em um
tempo aceitavel (normalmente em dias) e as imagens de teste possam ser reconstruidas de
forma rapida. Ademais, as técnicas que utilizam redes neurais profundas necessitam de
uma grande quantidade de dados de treinamento para treinar um modelo eficaz. Caso o
usuario do sistema de SR nao possua tais recursos, treinar um sistema de SR usando deep

learning se torna impraticavel.

A partir de tais fatos, este trabalho levanta a hipétese de que é possivel gerar um
algoritmo de SR single image baseado em regressores que podem ser treinados usando
somente a CPU, sem a necessidade de milhares de imagens de treinamento. Acredita-se
que tal algoritmo possa gerar resultados competitivos (semelhantes ou melhores) em bases
de dados especificas quando comparado a trabalhos importantes da literatura, utilizando

para comparagao métricas bem difundidas na literatura de SR.

Motivado por esta hipotese, o objetivo geral deste trabalho é:

e Desenvolver um método de super resolucao single image baseado em exemplos, que
nao necessite de GPUs ou de uma grande quantidade de memoéria RAM (mais que 8
GigaBytes) na etapa de treinamento. Além disso, o0 método deve produzir resultados
de reconstrugdo competitivos (semelhantes ou melhores) em relagao a trabalhos
importantes na area (Segao 5.5), quando testados em bases de dados escolhidas

(Segao 5.1) utilizando métricas relevantes para comparar os resultados (Segao 5.2).
A fim de se cumprir essa proposta, os seguintes objetivos especificos sao definidos:

e Buscar o uso de um regressor com solugao fechada de treinamento, para servir de

base para o aprendizado das relagoes entre imagens de LR e HR.
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e Usar uma estratégia de clusterizacao do espaco das caracteristicas dos dados de
entrada para compensar a falta de robustez de um tnico regressor global. Assim, sao
gerados varios subespacos, e um regressor é treinado para cada subespaco, evitando

a necessidade de se aumentar a complexidade do regressor.

e Unir a abordagem baseada em exemplos com a abordagem de reconstrucao estatistica,
para que o método possa utilizar informagdes do modelo de degradacao das imagens

diretamente na etapa de reconstrucao das imagens de HR.

Uma visao geral do método proposto é apresentada nas Figuras 3 e 4, através
dos fluxogramas de treinamento e estimacao. Na etapa de treinamento, uma base de
dados contendo imagens de baixa e alta resolucao ¢ usada para realizar o aprendizado de
multiplas redes neurais, treinadas através da técnica Online Sequential Reqularized Extreme
Learning Machine (OSRELM, Segao 3.3). Os patches usados para treinar as redes sao
extraidos das imagens de LR interpoladas e reconstruidas (patches de entrada das redes)
e das imagens de HR ground truth (patches de saida das redes). Antes do treinamento
das redes, os patches de treinamento sao divididos em clusters, utilizando informagoes
(orientagao, forca e coeréncia) do gradiente (Secao 3.4), e cada rede neural é treinada
com patches pertencentes a um cluster. Além do treinamento das redes, as mascaras de
peso, usadas para remontar a imagem de HR através dos patches estimados, também sao
treinadas, usando as imagens de HR de ground truth e os patches estimados pelas redes

neurais ja treinadas.

Na etapa de estimacgao, uma imagem de baixa resolugao ¢ interpolada e recons-
truida, usando as mesmas técnicas aplicadas as imagens de LR de treinamento. Entao, a
imagem resultante é dividida em patches, que sdo associados a clusters especificos usando
informacoes do gradiente. As redes neurais treinadas sdo usadas para estimar os patches de
alta resolucao através dos patches de baixa resolucao. Todos os patches de alta resolugao
estimados sao usados para remontar a imagem de alta resolugao, usando as méscaras de
remontagem treinadas. Uma etapa de reconstrucao pos-processamento é realizada, com o

intuito de diminuir o erro de estimagao da imagem, com base no modelo de degradacao

considerado.
Treinamento da rede
neural usando
OSRELM, para o
Base de Reconstrugao Clusterizagao cluster 1 Treinamento das
treinamento global das dos patches 5 mascaras de
contendo imagens —>{ imagens de LR e [—>| usando . remontagem da
de alta e baixa divisdo em informacdes do Ll imagem de alta
resolucdo patches gradiente Treinamento da rede resolucdo
neural usando
OSRELM, para o
cluster K

Figura 3 — Visao geral do processo de treinamento do método proposto.

Uma visdo mais detalhada do método proposto é exposta no Capitulo 4.
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Figura 4 — Visao geral do processo de estimagao do método proposto.

1.4 Contribuicoes

A maior contribuicao deste trabalho é a implementacao de um método de rapido

treinamento (se comparado a métodos baseados em retro propagagao de erros) que nao

necessita de GPUs nem de um banco de dados de treinamento grande, produzindo resultados

competitivos com o estado da arte. Mais especificamente, pode-se citar:

e O uso de multiplas redes neurais treinadas sequencialmente via OSRELM, evitando a

necessidade de se armazenar todas as amostras na memoria RAM, porém mantendo
a alta velocidade de treinamento e boa capacidade de generalizacao (Segoes 4.3 e
4.4).

O treinamento das méascaras de remontagem das imagens via regressao ridge, como
uma forma de se obter outra camada de aprendizado na saida das multiplas redes
neurais, gerando ganhos nas métricas sem afetar o tempo de reconstrugao (Secao
4.5).

A generalizacao da reconstrucao por minimos quadrados usando o modelo de de-
gradagao dado pela interpolagao bicibica, em que as imagens sao representadas de
forma matricial e a norma a ser minimizada é a de Frobenius (Segoes 4.6 e 4.7). Tal
método de reconstrucao é usado no pré-processamento das imagens LR de entrada e

no poés-processamento da imagem HR estimada.
Ap6s a qualificacao deste trabalho, as adi¢gdes ao mesmo foram:

O uso do método de reconstrugao global no pré-processamento das imagens, com
o intuito de diminuir a quantidade de informacao nas imagens residuais de alta

frequéncia (Secao 4.8).

O uso de uma base de treinamento com maior quantidade e variagao de imagens, e
parametros otimizados em conjunto, resultando em uma melhora da qualidade de

reconstrucao da imagem de HR (Segao 5.6).
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e A adigdo de uma técnica de SR single image utilizando aprendizado interno (Segao

2.6) na comparagao dos resultados.

1.5 Publicacoes

Trés artigos foram publicados como resultado dessa pesquisa:

e “Single Image Super-Resolution Using Multiple Extreme Learning Machine Regres-
sors”, publicado no SIBGRAPI 2017 (Conference on Graphics, Patterns and Images)
(COSMO; INABA; SALLES, 2017).

e “Improving Super-Resolution Reconstruction with Regularized Extreme Learning
Machine Networks”, publicado no IJCNN 2018 (International Joint Conference on
Neural Networks) (COSMO et al., 2018).

e “Multiple Sequential Regularized Extreme Learning Machines for Single Image Super
Resolution”, publicado na revista Signal Processing Letters do IEEE (Qualis A1)
(COSMO; SALLES, 2019).

1.6 Estrutura do texto

Este trabalho esta organizado como se segue:

O Capitulo 1 contextualizou e motivou o uso de técnicas de SR, definindo o
problema a ser resolvido e as principais abordagens para resolvé-lo ao longo dos anos.

Ainda, tratou dos objetivos e contribuigoes deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta os principais trabalhos do estado da arte em SR single

image, muitos dos quais serviram de inspiragao para esta tese.

No Capitulo 3 as técnicas usadas neste trabalho sao explicadas brevemente, e
referéncias sao feitas a fonte das técnicas, caso o leitor deseje se aprofundar mais no

assunto.

O Capitulo 4 trata do método proposto, explicando a metodologia passo a passo,

na mesma ordem que foi implementada.

No Capitulo 5 sao expostos os resultados do método proposto, segundo a metodo-
logia de testes definida no mesmo capitulo. No fim deste capitulo sao feitas comparagoes

entre o método proposto e outros métodos importantes da literatura.

O Capitulo 6 trata das conclusoes deste trabalho.
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2 Estado da arte em técnicas de SR single

Image

Neste capitulo serdao apresentados trabalhos de SR single image baseados em

exemplos, desde o surgimento desta abordagem até o estado da arte atual no assunto.

2.1 Example-based Super-Resolution

Em um dos trabalhos precursores da abordagem baseada em exemplos, Freeman,
Jones e Pasztor (2002) criaram um conjunto de treinamento a partir de um conjunto
de imagens de HR. Essas imagens foram degradadas (borramento e subamostragem), de
modo a criar um conjunto de imagens de LR. Este conjunto de LR é entao interpolado (ex.
interpolagao bictibica) para criar imagens com a mesma quantidade de pixels das imagens
originais de HR, mas sem as informagoes em alta frequéncia. O conjunto de treinamento
precisa armazenar a diferenca entre as imagens de HR originais e as imagens interpoladas,
e associar essa informacao as imagens de LR. Essa associagao é feita por sub-regides da
imagem, ou seja, para cada sub regiao y; das imagens de LR é associada uma sub-regiao x;
das imagens de HR. Assim cria-se uma associacao entre as informacgoes de alta frequéncia

das imagens de HR e as imagens de LR degradadas.

Uma abordagem simples de reconstrucao SR utilizando este conjunto de treinamento
pode ser feita da seguinte forma: a partir de uma sub-regiao da imagem de teste de LR,
achar seu vizinho mais proximo em y; e associar o par X;, que corresponde a informacoes
de alta frequéncia, a sub regidao LR de teste, fazendo assim a reconstrucao da imagem.
Infelizmente, somente a informacao local da regiao nao é suficiente para produzir bons
resultados de estimacao, pois uma mesma regiao de baixa frequéncia possui muitos
candidatos diferentes de alta frequéncia. Devido a esse fato, Freeman, Jones e Pasztor
(2002) propuseram um algoritmo no qual a informagao de alta frequéncia jé estimada em
regioes anteriores é analisada juntamente com a regiao local de baixa frequéncia que se
deseja estimar, diminuindo a quantidade de possiveis regioes de alta frequéncia candidatas

no banco de treinamento.

2.2 Image Super-Resolution Via Sparse Representation

O trabalho proposto por Yang et al. (2010) trata o problema de SR single image
usando uma abordagem baseada em exemplos. Entretanto, ao invés de usar as sub-regioes

amostradas das imagens de HR e LR presentes no conjunto de treinamento diretamente,
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usa-se uma representacao compacta dos pares de sub-regides, através do treinamento
de dicionarios supercompletos (dicionérios que possuem mais colunas que linhas). Esta
abordagem ¢ motivada por resultados recentes de técnicas de representacao esparsa de
sinais, que sugerem que as relagoes lineares entre sinais de HR podem ser recuperadas a

partir de suas projegoes de LR.

A representacgao esparsa do sinal de HR funciona da seguinte maneira. Seja D €
R™* um diciondrio supercompleto (k > n), e x € R™ um sinal que pode ser representado
por uma combinacao linear esparsa através de D, ou seja, x = Doy, em que o € R¥ é
um vetor com poucos valores diferentes de zero. Na prética, apenas um pequeno conjunto

de valores y é observado de x, ou seja,
y = Lx = LDay (2.1)

em que L € R¥*" ¢ uma matriz de degradacdo. No contexto de SR, x é uma sub-regido de
HR, enquanto y é uma sub-regiao de LR relacionada a x. Para uma ampla variedade de
matrizes L, é possivel recuperar quase perfeitamente uma representacao suficientemente
esparsa da sub-regiao de HR x a partir da sub-regiao de LR y. O trabalho proposto usa
dois dicionérios, Dy, para sub-regides de HR e D, para sub-regioes de LR. A representacao
esparsa da sub-regidao de LR relacionada a D; ¢ diretamente usada para recuperar a

sub-regiao de HR a partir de Dy,.

Tal trabalho foi um dos primeiros a usar técnicas de esparsidade para solucionar
problemas de SR single image. Comparado com abordagens baseadas em exemplo anteriores,
o algoritmo apresentado requer a aprendizagem de dois dicionarios compactos, ao invés de
um largo conjunto de treinamento formado por pares de sub-regides de HR e LR. Ainda,
como a representacao esparsa ¢ robusta contra ruido, a abordagem apresentada é robusta a
ruidos contidos na imagem de teste, enquanto outros métodos nao conseguem realizar SR
e eliminacao de ruido simultaneamente. Técnicas de representacao esparsa ja tinham sido
aplicadas a outros problemas inversos relacionados a imagens, como eliminag¢ao do ruido
(ELAD; AHARON, 2006) e restauragao (MAIRAL; SAPIRO; ELAD, 2008), trazendo

melhorias nos estado da arte respectivos.

2.3 A Self-Learning Approach to Single Image Super-Resolution

O trabalho proposto por Yang e Wang (2013) trata o problema de reconstrucao SR
através de uma abordagem parecida com a baseada em exemplos, porém sem a necessidade
de selecionar anteriormente um conjunto de treinamento e um modelo de degradagao da
imagem adequados. O modelo da imagem é aprendido através da imagem de LR observada
e multiplas imagens redimensionadas a partir da imagem observada. Ao invés de usar o
préprio valor dos pixels para treinar o modelo da imagem, foi usada uma representacao

esparsa da imagem como caracteristica para o treinamento, como feito por Yang et al.
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(2010). O modelo que relaciona as imagens de LR observadas e as de HR finais é treinado
através da técnica SVR (Support Vector Regression), tendo como base as caracteristicas
esparsas de sub-regides da imagem de LR observada e sub-regioes da imagem de HR

produzida por interpola¢ao bictubica através da imagem de LR.

A proposta possui duas contribuigdes: primeiro, o modelo que relaciona as imagens
de HR e LR ¢ treinado a partir de escalas diferentes da mesma imagem, ao invés de um
conjunto de treinamento externo. Segundo, o modelo da imagem treinado por SVR utiliza
caracteristicas esparsas, tornando a representacao da imagem bem compacta e fazendo com

que grandes aumentos na resolugao da imagem sejam computacionalmente mais rapidos.

2.4 Anchored Neighborhood Regression for Fast Example-Based

Super-Resolution

O trabalho proposto por Timofte, Smet e Gool (2013), denominado ANR, propde
uma técnica de SR com baixo custo computacional, se comparada a trabalhos de abordagem
esparsa, porém sem sacrificar o resultado da estimagao. A técnica proposta se baseia no
treinamento, através de minimos quadrados, de coeficientes que representam as imagens
de baixa e alta resolugao quando multiplicados por seus respectivos diciondrios. Porém,
tais coeficientes nao precisam ser esparsos, pois a regularizacdao usa a norma L2, gerando

uma solucao fechada para o calculo dos mesmos.

Dada uma imagem de LR que se deseja reconstruir, os coeficientes que a representam
sdo calculados usando uma matriz de transformagao pré-calculada (através da pseudo
inversa). A imagem de HR ¢é estimada multiplicando os coeficientes calculados pelo
dicionario que representa o espago das imagens de HR. Duas abordagens sao propostas por
Timofte, Smet e Gool (2013). A primeira abordagem é global, na qual todos os vetores do
dicionario sao usados para calcular uma matriz de transformacao global, que atua sobre
todo o espago das imagens de LR. A segunda abordagem é local, na qual a matriz de
transformacao é calculada usando somente os k vetores mais proximos a amostra que se
deseja reconstruir. Para diminuir o tempo de reconstrucao, uma matriz de transformacao é

pré-calculada para cada vetor do dicionario de LR, usando k vetores mais proximos a ele.

Devido ao fato das matrizes de transformacao serem calculadas na etapa de
treinamento, essa técnica alcanga resultados similares (PSNR médio sobre o banco de
dados de teste com valores proximos) ao trabalho de Yang et al. (2010) com tempos de

reconstrugao em torno de duas ordens de magnitude menores.
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2.5 A+: Adjusted Anchored Neighborhood Regression for Fast Super-

Resolution

Derivada do ANR, a técnica A+ (TIMOFTE; SMET; GOOL, 2014) se baseia na
mesma ideia de pré-calcular matrizes de transformagao no treinamento para entao usa-las
na etapa de reconstrugdo. Porém, a grande diferenca entre ANR e A+ é que, na primeira
técnica, as matrizes de transformagao ancoradas em um dtomo do diciondrio (vetor coluna
da matriz de transformacgao) sdo calculadas usando dtomos vizinhos do préprio dicionério,
enquanto na ultima técnica as matrizes de transformacao, que também sdao ancoradas em
cada atomo do dicionario, sao calculadas usando as amostras mais proximas da base de
treinamento de LR, ao invés dos atomos mais préximos. Segundo Timofte, Smet e Gool
(2014), usar as amostras no interior da hipercélula definida por um atomo gera uma melhor

aproximacao do subespaco local do que usar os atomos da vizinhanca.

A etapa de reconstrucao da imagem de HR na técnica A+ segue o mesmo procedi-
mento da técnica ANR: achar o &tomo mais proximo do patch que se deseja reconstruir,
aplicar a matriz de transformacao pré-calculada para o a&tomo no patch, gerando uma
representagao do patch, e multiplicar essa representacao pelo dicionario de HR, gerando a

estimativa do patch de HR.

2.6 Single Image Super-Resolution from Transformed Self-Exemplars

O trabalho proposto por Huang, Singh e Ahuja (2015) segue a abordagem do
trabalho de Yang e Wang (2013), utilizando a prépria imagem LR de entrada para
construir uma base de dados que contenha relacbes LR-HR, se valendo da natureza fractal
das imagens, que sugere que regides de uma imagem natural se repetem em diferentes

escalas da mesma.

A imagem de HR ¢é obtida da seguinte maneira: para cada patch (P) da imagem
LR de entrada (1), é calculada uma matriz de transformagao 7" que transforma o patch P
no patch @), sendo que @) é o patch mais parecido com P na imagem de LR subamostrada
Ip. Voltando para a imagem original I, é feita a extracao do patch QQg, sendo este a versao
do patch ) na imagem original sem subamostragem. Utilizando a transformada inversa de
T, o patch Qg ¢ transformado no patch Py, que serd usado na imagem HR de saida como

uma versao de alta resolugao do patch P.

Uma das limitacoes de algoritmos de SR com aprendizado interno esta no fato
de que a base de dados LR-HR construida possui poucos patches, quando comparada
com bases de dados de treinamento externas. Huang, Singh e Ahuja (2015) resolvem este
problema expandindo o conjunto de buscas por patches similares habilitando o uso de

transformacoes geométricas nos patches, ao invés de somente procurar o melhor match
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utilizando translacoes.

2.7 Image Super-Resolution Using Deep Convolutional Networks

O trabalho proposto por Dong et al. (2016) é um dos primeiros a usar CNNs
(Convolutional Neural Networks) profundas na area de SR. O principal atrativo desta
técnica é o aprendizado fim a fim da rede neural, baseado somente nas imagens de LR
e HR da base de treinamento, sem a necessidade de se regular pardmetros do algoritmo
(com a excegao dos hiperpardmetros que definem a estrutura da rede). Todas as camadas
sao treinadas em conjunto para se obter um melhor mapeamento entre as imagens de
LR e HR. Os pesos da rede sao treinados usando a técnica de retropropagacao de erro

(backpropagation).

No que diz respeito a estrutura da rede, varios modelos foram testados por Dong
et al. (2016). A estrutura usada nos resultados finais possui 3 camadas convolucionais.
Na primeira camada, sao treinados 64 filtros de dimensao 9 x 9 x 1, gerando 64 feature
maps. Na segunda camada, sao treinados 32 filtros 9 x 9 x 64, gerando 32 feature maps.
Na terceira camada, é treinado 1 filtro de dimensao 9 x 9 x 32, gerando a imagem de HR

final. A entrada da rede neural é a intensidade do pixels da imagem de LR interpolada.

2.8 RAISR: Rapid and Accurate Image Super Resolution

O método proposto por Romano, Isidoro e Milanfar (2017) parte da premissa de se
treinar um filtro linear capaz de minimizar o erro entre a imagem de LR (interpolada e
filtrada) e a imagem de HR, usando minimos quadrados. Por ser uma forma de regressao
bem simples, o treinamento de um filtro linear global sozinho nao é capaz de produzir

resultados satisfatérios, logo, outras ideias sdo acrescentadas ao método, descritas a seguir.

A primeira melhoria consiste em se treinar quatro filtros diferentes, baseado na
localizacao do pixel na imagem de LR. Isso é feito pois as imagens de LR sao interpoladas
via interpolagao bilinear, na qual quatro kernels diferentes sao usados para interpolar a
imagem. Logo, um filtro diferente é treinado para cada kernel. Para melhorar ainda mais a
capacidade de reconstrucao do método, as amostras de treinamento sao agrupadas em 216
grupos utilizando a orientacao predominante do patch, e um conjunto de quatro filtros é
treinado para cada grupo, fazendo com que cada conjunto de filtros seja mais especializado

para determinado tipo de imagem.

Como grande parte das imagens encontradas na internet sdo comprimidas, Romano,
Isidoro e Milanfar (2017) propuseram uma modifica¢ao simples em seu método para lidar
com artefatos de compressao. Esta modifica¢ao consiste em comprimir todas as imagens de

LR do conjunto de treinamento, e assim aprender um mapeamento entre imagens de LR
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comprimidas e imagens de HR. Esta modificacdo no conjunto de treinamento foi seguida
pela aplicacao de filtros de agucamento na imagens de HR da base de treino. Logo, o
treinamento é feito entre imagens de LR comprimidas e imagens de HR agucadas. Essas
duas modifica¢gdes no conjunto de treinamento levaram a uma melhor reconstrucao das

imagens de teste.

2.9 Deep Laplacian Pyramid Networks for Fast and Accurate Super-

Resolution

O trabalho desenvolvido por Lai et al. (2017) propde o uso de uma rede neural
piramidal com camadas convolucionais, na qual a imagem de entrada ¢ progressivamente
reconstruida até alcancar o fator de magnificacao desejado. Cada nivel da pirdmide, definido
por log, s (s é o fator de magnificagdo), estima uma imagem residual, que é somada a
uma imagem magnificada por uma camada convolucional transposta, formando a imagem
de HR daquele nivel. A rede proposta é formada por duas ramificagoes: (1) extragao de

caracteristicas e (2) reconstrugao das imagens

A ramificagdo de extracao de caracteristicas é formada por dez camadas convolu-
cionais e uma camada convolucional transposta por nivel. A saida de cada nivel dessa
ramificagdo consiste nas caracteristicas extraidas para o dado nivel. Essas caracteristicas
sao passadas para dois destinos diferentes: enquanto um dos destinos é a rede de extracao
de caracteristicas um nivel acima, o outro destino ¢ uma camada convolucional que estima

a imagem residual do nivel atual, passada para a ramificacao de reconstrucao das imagens.

A ramificacdo de reconstrucao das imagens tem como objetivo, em cada nivel,
magnificar a imagem de entrada através de uma camada convolucional transposta e somar
o resultado da magnificacdo com a imagem residual estimada pela ramificacao de extracao
de caracteristicas, produzindo uma imagem de HR no nivel dado. Esta imagem serve de

entrada para o proximo nivel da ramificagdo de reconstrucao das imagens.

A rede proposta é treinada via retro propagacao do erro (backpropagation) usando
a funcao de custo de Charbonnier (CHARBONNIER et al., 1994), e cada nivel da rede
possui uma func¢ao de custo propria. Para gerar as amostras de treinamento para cada
nivel, as imagens originais de HR sao degradadas usando a interpolacao bictibica, nivel a

nivel.
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3 Referencial Tedrico

Neste capitulo, as técnicas usadas neste trabalho sao explicadas brevemente, e
referéncias sao feitas a fonte das técnicas, caso o leitor deseje se aprofundar mais no

assunto.

3.1 ELM

Ezxtreme Learning Machine é uma técnica de treinamento de redes neurais com
uma camada oculta, proposta por Huang, Zhu e Siew (2004). Esta técnica tem como

caracteristica um baixo tempo de treinamento.

Geralmente, o treino dos pesos e vieses de uma rede eram realizados por métodos
de retropropagagao do erro (backpropagation), erro este minimizado comumente através da
descida do gradiente. Porém, tais métodos sao muito lentos devido a grande quantidade
de iteracOes necessarias para convergéncia e sao sensiveis a escolha do tamanho do passo
em cada iteracao. No ELM, os pesos e vieses da camada de entrada para a camada oculta
sao escolhidos aleatoriamente, e os pesos da camada oculta para a camada de saida sao

calculados através da inversa generalizada de Moore-Penrose.

Uma Single Hidden Layer Feedforward Network (SLFN) tradicional (camadas
totalmente conectadas, Figura 5) com L neurtnios ocultos e n amostras distintas {x;,t;},
na qual x; € R® sao os vetores de entrada e t; € R® sdo os vetores esperados de saida,

pode ser modelada matematicamente como

L
Z,Bzg(< Wi, X; > +b2) = tj (31)
i=1
para j=1,...,n,
1 w; = [w, w; o] 6 tor d tando o i-ési onio d
na qual w; Wi, Wig, - - -, Wie|" € 0 vetor de pesos conectando o i-ésimo neurénio da
camada oculta aos e neurdnios de entrada, B; = [Bi1, Bio, - - -, Pis]. é o vetor de pesos

conectando o i-ésimo neuronio da camada oculta aos s neurdnios de saida, b; é o viés
correspondente ao i-ésimo neurdnio da camada oculta, g(-) é a funcao de ativagdo nao

linear e < w;,x; > denota o produto interno.

A Equacao (3.1) pode ser escrita compactamente como

HB =T, (3.2)
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Figura 5 — Representacao grafica de uma SLEN, modificado de (INABA et al., 2018).

em que
g(< WwWi,X1 > —|—bl) . g(< wWp,X1 > —|—bL)
g(<wi,x, >+b) ... g(<wp,x, > +by) L
Bl 154
B=|: and T=]: . (3.4)
T T
ﬂL Lxs tn nxs

O objetivo da técnica ELM ¢é calcular a matriz de pesos B,,; de modo a minimizar
o erro de estimacao,
1
B, = argmin || HB - T, (3.5)

m n
na qual ||-||r é a norma de Frobenius (|4, xn|lr = (X X a?j)%). Para a matriz H ser
i=15=1
determinada, os pesos w; e os vieses b; sao escolhidos aleatoriamente a partir de uma
distribuicdo de probabilidades continua (e.g. uniforme). A solu¢ao da Equagao (3.5) é

dada pela inversa generalizada de Moore-Penrose

B, = (H'H) H'T. (3.6)

Dois teoremas que motivam o ELM sao apresentados no Apéndice A.

3.2 RELM

A técnica Regularized FExtreme Learning Machine, proposta por Deng, Zheng e

Chen (2009), adiciona um termo regularizador na equagao de otimiza¢ao do ELM, com
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o intuito de se obter uma solugao mais estavel e uma melhor generalizagao da rede. O
objetivo do RELM ¢ calcular a matriz de pesos B,y de modo a minimizar o erro de

estimacao e a norma de B,,;, segundo a equagao
. C 5 1 9
B,y = argmin = [D(HB - T) % + - B} (37)

em que C' é o parametro de regularizacao e D é uma matriz de pesos diagonal com a
finalidade de melhorar a robustez em relagdo a outliers. A solugdo da Equacao (3.7) é

dada por

I -1
B, — <HTD2H + O) HTD’T. (3.8)

Quando a matriz de pesos D é igual a identidade, a Equagao (3.8) se resume a

I 1
By = (HTH + > H'T. (3.9)

C

Essa variante é chamada de Unweighted Regularized Extreme Learning Machine.

A Equacao (3.9) normalmente é usada quando o niimero de amostras n é maior que
o nimero de neur6nios na camada oculta L, pois a matriz H'H + % que deve ser invertida
possui dimensao L X L. No caso em que L > n, a seguinte propriedade de inversao de
matrizes (HENDERSON; SEARLE, 1981) é usada:

(A+BCD)'BC=A"'B(C"' +DA'B) . (3.10)

Fazendo com que A = %, B =H?, C=1eD =H, a Equacio (3.9) pode ser representada
como
1 —1
By = <HTH + C) H'T
= CH' (I+HCH") ' T (3.11)

-1
=HT (HHT + é) T.

O lado direito da Equagdo (3.11) possui uma matriz a ser invertida HH” + % com dimensdo

n x n, fazendo com que o calculo da inversa seja menos custoso computacionalmente.

A adigao do termo de regularizagdo (norma L), além de melhorar a generalizacao
da rede ao forcar pesos com menor norma em troca do aumento do erro, adiciona uma

matriz diagonal & H'H (ou HHT), fazendo com que o célculo da inversa seja mais estdvel.

3.3 OSRELM

A técnica Online Sequential Regularized Extreme Learning Machine (OSRELM),
proposta por Shao e Er (2016), junta a boa capacidade de generalizagdo da regressao ridge
com a opcao de se realizar o treinamento amostra por amostra ou lotes por lotes. Dois

esquemas de atualizacao sao propostos: quando n < L e quando n > L.
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3.3.1 Esquema de atualizacao quando n < L

Como descrito na Secao 3.2, quando n < L, a matriz de pesos B é calculada com

menos custo através da equagao

~1
B—H' <HHT + é) T. (3.12)

Definindo Hj; como a matriz de saida da camada oculta para o k-ésimo lote de
dados, Hy é a saida da camada oculta para o primeiro lote de treinamento. A matriz de

pesos By, relativa ao primeiro lote, é representada por
By = HI K, 'T,, (3.13)

—1
na qual K;' = (HOHg + %)

Quando um novo conjunto de dados é apresentado a rede, a matriz H; é representada

H, — [H°] , (3.14)

como

) = B}

em que o simbolo § indica a matriz devida somente ao novo lote de dados. A matriz

atualizada K[! pode ser representada por
I\ |HHI+L  HeéHT
Kl‘lz(HlHlT+> _ [FoHo +z HooH
C JHHf  0H0H] + %

Ko+ Ko 'HooHPST ' H HI K ! — Ky 'HodHT' S
—S7 T OH  HI K Syt

] , (3.15)

em que S; = dH;0HT + % — 5H1H0TK51H05H1T é o complemento de Schur (ZHANG,
2006) de K*'. Apés o céleulo de Ki!, o valor atualizado da matriz de pesos de saida B é
dado por

B, = H'K;'T,, (3.16)
em que Ty = [Ty, 0T].

Para o lote de dados k, a matriz de pesos B, pode ser calculada a partir das
matrizes armazenadas H;_q, Tj_1, K,;_ll e da matriz relacionada ao novo lote 6Hj. E
importante observar que todos os dados anteriores devem ser armazenados, na forma da
matriz H,_, e T;_1, para que a nova matriz de pesos de saida seja calculada, gerando
um ponto fraco neste método de atualizacao. Entretanto, tal método é usado somente
enquanto o nimero de amostras acumulado for menor que o niimero de neurdnios da
camada oculta, fazendo com que a quantidade de amostras armazenadas seja no maximo

igual a L.



Capitulo 3. Referencial Teorico 36

3.3.2 Esquema de atualizacao quando n > L

Quando o nimero de amostras ultrapassa o nimero de neurénios da camada oculta,

¢ mais vantajoso usar a equagao

I —1
By = (HTH + C) H'T (3.17)

para atualizar os pesos de saida da rede neural.

Supondo que na atualizacdo k + 1 o nimero de amostras supere o de neurénios na

camada oculta, a matriz de saida da camada oculta desta iteracao é dada por

H
Hyq=| " |. (3.18)
OHg1

A matriz inversa K}, ¢ calculada segundo

| I -1
Klz—il—l = [H;}F+1Hk+1 + C} = {Hng + c + 5H£+15Hk:+1}

—1
= [K + 0H},  0Hj 1 (3.19)

A identidade matricial de Woodbury (GOLUB; LOAN, 2012), dada por
(A+(UCV)) ' =A~" — AU (C + VAT'U) VA, (3.20)
¢é usada para representar K,;il como
Kl = [Kg + 0H, I6H,. |
=K' — K, "6H (I + 6H, . K '6H )7 6H K (3.21)

A Equagao (3.21) apresenta um método para atualizar a matriz inversa K,;il que
depende apenas da matriz inversa calculada na iteracdo anterior (K '), de dimensio L x L,
e dos dados do lote atual (0HJ, ), sem a necessidade de armazenar todas as amostras
anteriores. Essa caracteristica do método é muito importante ao se trabalhar com muitas
amostras, quando n > L. Porém, usando a identidade de Woodbury, deve-se calcular a
inversa da matriz (I + (5Hk+1K;1(5H{+1), de dimensao dng,1 X dngyq, na qual ongq é o

tamanho do novo lote de amostras de treinamento.

No trabalho desenvolvido por Shao e Er (2016), a matriz B é calculada de forma

padrao, através da Equagao (3.17)

B = K Hi o T (3.22)

Desse modo, se faz necessario o armazenamento de todas as amostras para o calculo
dos pesos de saida, através das matrizes Hy.1 e Tpi1. Esta forma de calculo de B nao
¢é util para o trabalho proposto, pois o nimero de amostras de treinamento tende a ser

muito grande.
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3.3.3 Modificaces do OSRELM

Duas modificac¢oes foram feitas no OSRELM de modo a deixa-lo menos custoso
para o trabalho proposto. A primeira delas foi implementar uma forma de atualizacdo da
matriz de pesos B conhecida como a solugdo de minimos quadrados recursiva (MASCA-
RENHAS; FERNANDES, 1980), descrita em (LIANG et al., 2006), que nao necessite do
armazenamento de todas as amostras passadas para o seu calculo. Partindo da Equacao

(3.22),

T},
0T )41

= K.}y (H{ Ty + 0HE, 0Tx 1) = Ky (KoK HE Ty + 0H[ 0Ty )
= K}y (KiBy + 0H, 0Tx 1) = Kty (Keyr — 0HE,  6Hy 1) By + 0HY, 0T )
= Kily (Kipa By — 0H[, 0Hg 1By + 0HY 0T )

_ -1 T _ -1
B = Kk+1Hk+1Tk+1 =K

=By, + K; [ 0H L, (6T441 — 6Hy11By) . (3.23)

Dessa forma, o calculo da nova matriz de pesos By depende apenas da matriz de pesos

da iteragdo anterior, da inversa K} e do novo lote de dados.

A segunda alteracao estda no célculo da matriz inversa atual, K,;il. A identidade

de Woodbury nao é usada, e K,;jl é calculada a partir da Equagao (3.19),

-1
Kl = [Ki + 0H], 6H | (3.24)

Essa forma de calculo é preferivel quando o novo lote de dados é maior que o
nimero de neurdnios na camada oculta, pois a Equacao (3.24) inverte uma matriz de
dimensao L x L, ao invés de uma matriz de dimensao dng,1 X 0ny1, como acontece quando

se usa a identidade de Woodbury.

Existe a possibilidade de se obter uma simplificacdo da Equagao (3.23) utilizando
uma interpretacao Bayesiana do problema de minimos quadrados, como descrito em
(MASCARENHAS; FERNANDES, 1980), eliminando a necessidade do célculo de pseudo
inversas para encontrar K,;il a cada novo lote de dados. Porém, tal simplificacao nao é
usada pois o custo computacional de se calcular uma pseudo inversa de dimensao L X L a

cada lote de dados nao é um problema observado neste trabalho.

3.4 Orientacao predominante do gradiente

A técnica proposta por Feng e Milanfar (2002) para o calculo da orientagao
predominante do gradiente em uma regiao da imagem ¢ baseada na analise de autovalores

e autovetores.
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O célculo da orientagao predominante em uma regiao d X d da imagem pode ser

formulado como a busca de um vetor unitario a que minimize a média dos angulos entre a

e os vetores gradiente g; = </ f (2, %), i = 1,...,d% Como o angulo entre dois vetores é
dado por
<a-g;, >
0; = cos! (g) , (3.25)
all2]lgil2

em que < - > representa o produto interno, o problema de se achar o vetor unitario a

pode ser reformulado como

d? d?

argmax y_ < a-g; >’= arg maXZ (a gz)2 (3.26)
=1 p =1
= arg max a )" (gzgz ) a = argmax a’Ca, (3.27)

=1

na qual
c—|>= 1g(lz E; = g(l)g@ . (3.28)
ZZ 1 g :):z Zz 1 gy g

O vetor a que maximiza a’ Ca é o autovetor de C correspondente ao maior autovalor. A

direcao do vetor a corresponde a orientacao predominante do gradiente naquela regiao.

Para calcular a matriz C, os vetores gradientes g; sdo concatenados, formando a

matriz G
581) gél)
(2) (2)
a=|> 5 (3.29)
g gi
e C=GTG.

Além da orientacdo predominante, duas outras caracteristicas do gradiente da
regiao podem ser obtidas através da andlise dos autovalores (FENG; MILANFAR, 2002).
A primeira é a forca média dos gradientes, dada pela raiz quadrada do maior autovalor de
C (vV/A1). A segunda é a coeréncia dos gradientes, que varia entre 0 e 1, dada por uma

relacao entre os dois autovalores

Vhi-vR

VAT Esw (3.30)

Enquanto a for¢a mede a intensidade média dos gradientes, a coeréncia mede a
acuracia da orientacao predominante do gradiente na regiao local. Regioes com bordas
marcantes ou listras na mesma direcao possuem alta forca e coeréncia. Baixa coeréncia e
baixa forga indicam regides com textura fina ou falta de estrutura, enquanto alta forca e

baixa coeréncia sao tipicas de regides com bordas curvas ou estruturas multidirecionais.
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a) Forca = 0,432 b) Forga = 0,541 (¢c) Forga = 0,472

Coeréncia = 0 Coeréncia = Coeréncia = 1
0,323

(d) Forca = 0,865 e) Forca = 1,082 f) Forca = 0,945

Coeréncia = 0 Coeréncia = Coeréncia = 1
0,323

(g) Forga = 1,236 h) Forga = 1,546 i) For¢a = 1,891

Coeréncia = 0 Coeréncia = Coeréncia = 1
0,323

Figura 6 — Exemplos de regioes com valores variados de forga e coeréncia dos gradientes.

A Figura 6 apresenta algumas regioes de tamanho 9 x 9 pixels com diferentes
valores de forca e coeréncia dos gradientes. Cada coluna apresenta um valor de coeréncia
diferente, aumentado da esquerda para a direita, enquanto a forca aumenta de cima para

baixo nas linhas. Todas as regides apresentadas possuem orientacao igual a zero graus.
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4 Meétodo Proposto

Neste capitulo serd apresentada a evolucao do algoritmo de Super Resolucao

proposto, desde a primeira instancia até a versao atual.

4.1 Primeira versao do algoritmo

A primeira versao do método proposto é baseada no trabalho de An e Bhanu (2012).
A esséncia do algoritmo é usar uma rede neural feedforward com uma camada oculta
(SLEN - Single Hidden Layer Feedforward Neural Network), treinada pelo método Extreme
Learning Machine (ELM, Secao 3.1), para aprender a relacdo entre as imagens de baixa e

alta resolucao através de um banco de dados contendo pares das mesmas.

O algoritmo possui duas etapas: etapa de treinamento e etapa de reconstrucao.

4.1.1 Etapa de treinamento

O processo de treinamento comeca com a formacao do banco de dados. A partir
de um conjunto de imagens de alta resolugao, sao formadas imagens de baixa resolucao,
usando um modelo de degradagao conhecido, resultando em pares de imagens de alta e
baixa resolugao. O modelo de degradacgao usado neste trabalho é a interpolagao bictibica
(KEYS, 1981). A interpolagao bictibica, quando usada para estimar a intensidade dos
pixels de uma imagem com menor resolucao do que a inicial, subamostra e borra a imagem.
Tal escolha de modelo de degradacao foi feita baseando-se no estado da arte, na qual
pode-se citar os trabalhos de Liu et al. (2018), Wang et al. (2015), Zhang et al. (2018),
Timofte, Smet e Gool (2013), Romano, Isidoro e Milanfar (2017), Agustsson e Timofte
(2017), Dong et al. (2016) que utilizam este modelo.

De posse do banco de dados de treinamento, o objetivo do método de SR é usar

essa informacdo para aprender a relacdo entre as imagens de baixa resolucio Y € RM*N

e
as imagens de alta resolucdo X € RM**Ns em que s é o fator de magnificacdo. Porém,
ao invés de se aprender o relacionamento entre essas imagens diretamente, é aprendido o
relacionamento entre a imagem de baixa resolucao Y e a imagem Z € RM5*¥s formada
pelas componentes de alta frequéncia que estao presentes em X mas nao se encontram
em Y. Para se obter tal imagem, uma interpolagao inicial (e.g. bicibica) é aplicada na

RMsts

imagem Y, formando uma imagem interpolada Y, € com a mesma resolucao de

X. A imagem Z ¢ obtida segundo

Z=X-Y,, (4.1)
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como pode ser visto na Figura 7. A imagem Z possui componentes de alta frequéncia pois
técnicas de interpolacao baseadas em filtragem linear, como a bictibica, aumentam a taxa
de amostragem do sinal sem gerar componentes com frequéncias maiores do que as que

existiam originalmente na imagem de baixa resolucao.

Baixa resolugao
(Y)

Baixa resolucao

Alta resolugao (X)
interpolada (Yo)

Aprendizado
(RELM)

Componentes de
alta frequencia (Z)

Figura 7 — O aprendizado é realizado entre as imagens de baixa resolucao interpoladas Y
e as imagens com componentes de alta frequéncia Z.

Uma SLFN treinada com a técnica RELM (Se¢ao 3.2) é usada para apreender o
relacionamento entre Yy e Z. O treinamento é feito por regides, na qual cada amostra
de treinamento é extraida de uma regiao de tamanho d x d centrada em um pixel da
imagem. Cada amostra de entrada da rede é composta pela intensidade dos pixels na regiao

d x d da imagem Y, ordenadas lexograficamente, concatenadas com as derivadas parciais
OYo(irj) Yo0(ij) 9*Yo(ij) 9%Yo(irj) 9%Yo(ir)
Ox > Oy ' 0x2 7  9y? ' Oxy

2 ~ . ~ . .
(@°+5) " tal ordenacdo de informacoes foi realizada por

de primeira e segunda ordem ( ) do pixel central,
formando o vetor de entrada y, € R
An e Bhanu (2012). Os vetores de entrada sdo normalizados para que os valores minimos
e maximos de cada dimensao sejam [—1, 1]. A saida da rede neural é formada pelo pixel

da imagem Z na posicao (i, j), formando o vetor de saida z, € R.

Teoricamente, cada pixel na imagem Y, pode gerar uma amostra diferente, resul-
tando em M Ns? amostras para uma imagem de tamanho Ms x Ns. Porém, o treinamento
RELM nao é sequencial, sendo necessario que todas as amostras usadas para o treinamento
sejam passadas para o algoritmo em um unico lote. Por conta de restricoes de memoéria

RAM, amostras sao escolhidas aleatoriamente do banco de dados de treinamento.
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4.1.2 Etapa de reconstrucao

Dada uma imagem de baixa resolucdo Y, deseja-se reconstruir uma imagem de alta
resolucao X com as informacoes aprendidas no treinamento. Para este fim, é aplicada a
interpolacao biciibica na imagem Y, formando a imagem interpolada Y. Para cada pixel
de Yo, na posigao (i,7),comi=1,...,Msej=1,...,Ns, é extraida uma amostra sobre
a vizinhanca d x d, resultando em um vetor y, de entrada para a rede neural treinada.
Tal vetor é normalizado utilizando os mesmos parametros obtidos no treinamento. Dado o
vetor de entrada, a rede neural estima um vetor de saida z, contendo um pixel da imagem

de alta frequéncia na posicao (i, 7).

A partir das saidas da rede neural, pode-se remontar a imagem estimada de alta

frequéncia Z. A imagem de alta resolucdo estimada X é dada por

A A

X=Y,+27 (4.2)

4.2 Acrescentando informacoes de vizinhanca

A primeira modificacao feita no método foi o acréscimo de mais informacao a
respeito da vizinhanca dos pixels. Esta modificacao é realizada pois a informacao local de
um pixel é insuficiente para produzir bons resultados de SR, e os efeitos da vizinhanca
espacial devem ser levados em conta (FREEMAN; JONES; PASZTOR, 2002). Deste modo,
as informacgoes do gradiente de uma regiao centrada no pixel de entrada da rede irao
influenciar na estimacao da regiao de alta frequéncia centrada neste mesmo pixel. Isto é
desejavel, pois o gradiente da vizinhanga de um pixel pode ajudar a distinguir se este pixel,
com alto valor de gradiente, pertence a uma longa borda ou a uma regiao texturizada, por

exemplo.

O vetor de entrada da rede neural, extraido de uma vizinhanga d x d centrada em

um pixel na posi¢ao (i,7), possui, além da intensidade dos pixels da regiao, o valor das

: o s oYy 0Yg 0%2Y, 9%Yy 02Y,
derivadas parciais de primeira e segunda ordem ( ox oy B By oxy de todos os
pixels da vizinhanca, resultando em um vetor y, € R, Deste modo, as derivadas parciais
dos pixels na vizinhanca do pixel central contribuem para o aprendizado da rede. A Figura

8 exemplifica a extracao do vetor yj.

Também foi acrescentada informacao de vizinhanga na saida da rede neural. Cada
amostra de entrada (vetor y, extraido da regido d x d centrada na posigao (7, 7)) gera um
vetor de saida z € R que corresponde a uma regido d x d centrada na posicao (1,7) da
imagem com componentes de alta frequéncia Z. Cada vetor de saida correspondente a
posicao (i,7),comi=1,...,Msej=1,...,Ns, é redimensionado para uma matriz de
tamanho d x d. A imagem Z é representada pela sobreposicao de todas essas matrizes,

cada uma centrada em um pixel diferente da imagem. O valor final de cada pixel de Z
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d? valores

8%Y,
Ohv

2
bl —>»

6d? valores

8%Y,
oh2

Q
i
]

Yo

Figura 8 — Extracao do vetor de entrada y, de uma vizinhanca d x d.

corresponde a média aritmética de todas as contribuicoes aquele pixel, dadas por todas
as saidas da rede que se sobrepoem a ele. Desse modo, o resultado final de cada pixel
da imagem Z ¢ influenciado por varios vetores de saida, e ndo por somente um, como

acontecia na primeira versao do algoritmo.

O aumento no tamanho da regiao estimada também serve como uma tentativa
de espalhar o erro de uma ma estimativa do regressor. Deste modo, ao invés deste erro
ficar concentrado somente no pixel central da regiao estimada, como acontecia na versao
anterior do algoritmo, tal erro ird ser distribuido igualmente na regiao d x d. Com esta
mudanca, um erro de estimagao de grande magnitude nao sera tao visivel na imagem
estimada, pois ao invés de ficar concentrado somente em um pixel, serd espalhado por d?

pixels.

4.3 Uso de miltiplas redes neurais

Inspirado em trabalhos de SR que utilizam varios regressores lineares simples para
aprender a relacao entre imagens de baixa e alta resolucao, na qual pode-se citar Zhang et
al. (2017), Romano, Isidoro e Milanfar (2017), Zhang et al. (2016), Zhang et al. (2015),
foi adotado neste trabalho o uso de miultiplas redes neurais treinadas com RELM para
realizar o aprendizado. Tal modificagao foi proposta no intuito de se treinar regressores
especializados em caracteristicas especificas das regioes da imagem. Regides que contém
caracteristicas similares sdo agrupadas, e cada regressor ¢ treinado com um grupo especifico

de regioes, tornando-os mais especializados em estimar regides pertencentes aquele grupo.

Redes neurais com fungdes de ativagdo nao lineares (e.g. sigmoide) sdo regressores
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nao lineares, possuindo uma robustez usualmente maior em relagao a filtros lineares, junto
com uma complexidade maior. O ponto fraco de redes neurais treinadas com o algoritmo
convencional (backpropagation) estd no custo computacional elevado para a realiza¢ao
do treinamento, fazendo com que o uso de multiplas redes seja muitas vezes inviavel.
Tal problema é solucionado com o treinamento RELM, de solugao fechada, diminuindo

consideravelmente o custo computacional.

A utilizacao de multiplas redes é realizada da seguinte forma: no treinamento, as
amostras de treino sao agrupadas conforme algum critério especifico, e uma rede neural é
treinada para cada grupo (cluster) formado. Na reconstru¢ao de uma nova imagem, cada
nova amostra é associada a um cluster, e a rede neural treinada para aquele cluster é
usada para estimar a amostra de saida. Deste modo, cada rede neural é especializada para
um cluster especifico de amostras semelhantes, ao contrario de uma tnica rede neural

global, treinada com todas as amostras disponiveis.

Dois métodos de clusterizacao foram utilizados neste trabalho: clusterizacao k-
means (Segao 4.3.1) e clusterizagao usando informagoes de orientagao, forca e coeréncia do
gradiente (Segao 4.3.2).

4.3.1 Clusterizacao usando k-means

A divisao das amostras em subgrupos ocorre da seguinte maneira: a partir do
banco de dados de treinamento contendo pares de vetores yq e z, correspondente a regides
das imagens de baixa resolugao interpolada e alta frequéncia, a técnica de clusterizacao
k-means é aplicada para agrupar os vetores yo em K clusters, usando em geral a distancia
euclidiana como métrica de similaridade. Os vetores de saida z sdo agrupados juntamente
com os seus pares, formando K conjuntos {{y{,z' }|{y},z'} € W%}, parak=1,..., K, em
que £ é o conjunto que representa um cluster. Cada cluster esta associado a um centroide
cr € RS dado pela média aritmética das normas L, dos vetores y, daquele cluster.
Uma rede neural é treinada para cada conjunto {{y?,z }|{y},z'} € O}, resultando em K

modelos diferentes. O processo de treinamento usando k-means pode ser visto na Figura 9.

_____ K subgrupos ... Kmodelos

: Cluster 1 : Treinamento : Modelo

|? " ; RELM ”| RELM1 | |
t Base de 'y Clusterizagdo : : :
reimamento '

k-means —L . | . | . |
: Treinamento \ . Modelo :
| Cluster K P\ RELM ”| RELMK | |

Figura 9 — Fluxograma de treinamento usando clusterizacao k-means.
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Na etapa de reconstrucao, cada vetor yg extraido da imagem de baixa resolucao
interpolada Y ¢ associado ao cluster mais proximo, baseado na distancia euclidiana entre
Vo e os centroides c;. A rede treinada para o cluster escolhido é utilizada para estimar
o vetor de saida z. De posse de todos os vetores de saida estimados, a imagem de alta
resolugao é reconstruida conforme a Equagao (4.2). O processo de reconstrugao pode ser

visto na Figura 10.

Imagem de Tnieroolacio Extracdo dos Conjunto de
baixa —> rpolag —»| vetores de entrada ———{vetores de entrada
~ inicial
resolucdo da rede da rede
Remontagem da Vetores ede treinada Vetores :
imagem de alta estimados o cluster 1 associados ao (—‘
frequéncia pela rede 1 cluster 1 i ——
v - - i | Associagdo de
. | cadavetora |«
Imagem de alta . . . .
" frequéncia Vetores Vetores  L_um cluster
estimados Iilzdzlg:tler;a;a rassociados ao (—I
Ly Imagem de alta pela rede K cluster K |
resolucdo | .

K conjuntos reconstruidos com redes diferentes

Figura 10 — Fluxograma de reconstrugao usando clusterizacao k-means.
Esta versao do algoritmo foi publicada por Cosmo, Inaba e Salles (2017).

4.3.2 Clusterizacao usando informacdes do gradiente

A técnica descrita na Secgao 3.4 é utilizada para extrair a orientagdo predominante,
a forca e a coeréncia dos gradientes em uma regiao d x d da imagem Y. Logo, cada
vetor de entrada yg, extraido da mesma regiao d x d, é acompanhado de informagoes

complementares sobre os gradientes da regido.

Na etapa de treinamento, as informagoes complementares sobre o gradiente sao
usadas para dividir as amostras em grupos, ou clusters. A divisao é feita através de
um histograma com trés dimensoes, correspondentes a orientagao, forca e coeréncia dos
gradientes da vizinhanga analisada. O histograma é dividido em K bins ou clusters, e cada
par de vetores {yo,z} é alocado em um bin de acordo com as informagoes de gradiente
correspondentes. Ao final deste processo, uma rede neural é treinada para cada bin do
histograma, com as amostras correspondentes aquele bin, como pode ser visto na Figura
11.

Na etapa de reconstrucao, cada vetor yy da imagem de baixa resolugao interpolada
é associado a um bin, de acordo com as informacoes de gradiente da regido a qual o vetor
foi extraido, e a rede neural treinada com as amostras desse mesmo bin é usada para

estimar o vetor de saida z. De posse de todos os vetores de saida estimados, obtém-se a
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imagem de alta frequéncia estimada 7. Por fim, a imagem de alta resolugao estimada X é
obtida a partir da Equagao (4.2). Os processos de treinamento e reconstru¢ao podem ser

vistos na Figura 11.

Esta versao do algoritmo foi publicada por Cosmo et al. (2018).

4.4 Treinamento sequencial

Uma das limitagoes do método proposto até aqui é a necessidade de uma grande
quantidade de memoria RAM necessaria para armazenar todas as amostras e realizar o
treinamento da rede neural via RELM. Para contornar este problema, ¢é feito o uso da
técnica OSRELM (Segao 3.3), que permite treinar as redes neurais com amostras sequenciais
mantendo o tempo de treinamento baixo, se comparado com a técnica backpropagation.
Desse modo, todas as amostras contidas no banco de dados de treinamento podem ser

usadas, sem a necessidade de se fazer uma amostragem aleatoéria.

Nesta versao do algoritmo, e nas versoes subsequentes, optou-se por utilizar o
agrupamento baseado nas informagoes do gradiente, por ser uma técnica de menor comple-
xidade e poder ser aplicada em amostras individuais, sem a necessidade do conhecimento
de todas as amostras a priori. Os resultados expostos nas Sec¢oes 5.4.3.1 e 5.4.3.2 revelam
que as duas técnicas de clusterizagao (k-means e histograma com informagoes do gradiente)
alcancam resultados similares, logo, a técnica que apresenta menor complexidade pode ser

escolhida sem perda no desempenho do método.

O treinamento funciona de uma forma semelhante as versdes anteriores do algoritmo,
com duas pequenas diferencas. Primeiro, os vetores y, e z sao extraidos das imagens,
agrupados em clusters especificos e armazenados na RAM até uma certa quantidade
especificada pelo usuario. Assim que um cluster é preenchido, as amostras especificas a
esse cluster sao usadas para treinar uma rede neural e posteriormente descartadas. O
treinamento por lotes é utilizado por ter um menor custo computacional, se comparado ao

treinamento amostra por amostra.

A segunda diferenca diz respeito a forma de normalizagao dos dados. O modelo de
mapeamento dos dados para o intervalo [—1, 1] é obtido, para cada cluster, no primeiro
lote usado para treinar a rede neural respectiva ao cluster. Tal modelo é usado para
mapear todas as amostras subsequentes, tanto na etapa de treinamento quanto na etapa
de reconstrucao. Contanto que o primeiro lote possua um ntmero significativo de amostras,

o modelo de normalizacao obtido é bem generalizavel para amostras subsequentes.
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Figura 11 — Fluxograma das etapas de treinamento (esquerda) e reconstrugao (direita) do
método de SR com clusteriza¢ao usando informacoes do gradiente.
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Figura 12 — Exemplo da estimac¢do de cada pixel da imagem Z para regides 3 x 3. Os
pixels tracejados na imagem Z indicam o centro de cada vetor de saida das
redes neurais, com a respectiva cor.

4.5 Eliminacao de amostras com baixa forca do gradiente

Uma ideia simples, porém efetiva para a diminui¢ao do tempo de processamento
do algoritmo, é a exclusao de amostras segundo um critério de baixo custo computacional.
Tais amostras excluidas nao fariam parte do banco de dados de treinamento e nao seriam

reconstruidas na etapa de reconstrucao das imagens de alta resolucao.

Como o objetivo deste método é a estimacgao de componentes de alta frequéncia, um
possivel critério para a exclusdo de amostras ¢é a falta de variagoes bruscas de intensidade
nas regioes analisadas. Tais regides sao caracterizadas pela falta de bordas ou texturas, e sao
bem estimadas somente pela interpolagao biciibica inicial. A medida usada para identificar
essas regioes foi a for¢ca predominante dos gradientes da regidao, conforme Se¢ao 3.4, pois
tal medida ja foi calculada anteriormente para ser usada na clusteriza¢ao. Definindo um
limiar e excluindo amostras abaixo desse limiar, consegue-se diminuir a quantidade de

amostras a serem passadas para as redes neurais.

4.6 Treinamento das mascaras de remontagem

Como visto na Secao 4.2, cada pixel da imagem estimada Z é formado pelas
contribuigoes de todas as saidas das redes neurais que se sobrepoem espacialmente a

posicao do pixel, como pode ser visto na Figura 12.

Considerando que as saidas das redes neurais correspondem as regioes d X d da
imagem de alta frequéncia, cada pixel nessa imagem é formado por d? contribuicoes
(exceto para os pixels de borda, que sdao formados usando menos contribuigdes). Cada

contribuigao, inicialmente, possui o mesmo peso, logo, um pixel de Z localizado na posi¢ao
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(i,7), denominado Z; ;, é dado por

(1) (2) (d>-1)
2

Zij = 2p Fip 2 + z§d2)), (4.3)

2l
em que cada elemento zf}“), se refere ao valor do vetor z® na posicdo v, cada vetor de

saida das redes neurais corresponde a uma regiao d X d da imagem Z.

Para melhorar o desempenho da remontagem de Z, méscaras de pesos wy, sao
aplicadas aos vetores z, fazendo com que as d? contribuicoes para um pixel tenham pesos
distintos. Os pesos de cada pixel sao escolhidos por um processo baseado em dados, ao
invés de serem considerados iguais, como acontecia na versao anterior do algoritmo. Deste
modo, passa-se de uma escolha a priori para os pesos (considerar todos iguais) para uma

escolha baseada em dados (pesos escolhidos através de um processo de treinamento).

Sao usadas K mascaras de peso, uma para cada rede neural treinada, e a mascara
escolhida para ser aplicada a uma certa amostra depende da rede neural usada para estimar
a mesma. Os pesos de cada mascara sdo obtidos via minimos quadrados com regularizagao
Lo, também conhecido como regressao ridge (GOLUB; LOAN, 2012). O mesmo banco de

dados usado para treinar as redes neurais é usado para treinar as mascaras de peso.

Para realizar o treinamento dos pesos, a operagao de remontagem das imagens de
alta frequéncia precisa ser transformada em um sistema de equagoes lineares. Considerando
K méscaras de peso com d? elementos, obtém-se um total de Kd? pesos a serem treinados.
O sistema de equagoes que descreve os pixels da imagem de alta frequéncia pode ser escrito
como

HWt = Z¢, (44)

na qual H € R

contém os valores das contribuigoes para os pixels da imagem de
alta frequéncia, wy € RE®*! contém os pesos das méscaras de remontagem wy, ordenados
lexicograficamente e concatenados, e z; € R™ ! contém os pixels das imagens de alta
frequéncia, ordenados lexicograficamente, com n sendo a quantidade de pixels no banco de

treinamento.

Como cada pixel da imagem de alta frequéncia é composto por d? contribuicoes,
uma contribuicao para cada regiao de saida sobreposta ao pixel a ser estimado, cada linha
da matriz H possui d? elementos diferentes de zero. Para encontrar a posicao de cada
um desses elementos diferentes de zero na matriz H, deve-se conhecer qual rede neural
estimou cada regiao de saida sobreposta ao pixel e conhecer a posicao em que essas regioes

se sobrepoem ao pixel a ser estimado.

Na regressao ridge, minimiza-se o erro de estimagao juntamente com a norma Lo

das méascaras de remontagem. A funcao objetiva a ser minimizada é dada por

J(we) = [|lze — Hwe|[ +nllwe 3. (4.5)
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em que 7 é o parametro que dita o tradeoff entre erro de reconstrucao e a regularizagao.

O valor Wy o, que minimiza a funcao J(wy) é dado por

—1
Weope = (H'H+I)  H'z. (4.6)

Resolver a Equagao (4.6) diretamente traz um grande requerimento de meméria,
pois a quantidade de pixels no banco de dados (n) é enorme, resultando em uma matriz H
de tamanho excessivo. Como exemplo, se o nimero de clusters for igual a 96 e as regides
forem de tamanho 7 x 7, treinar as mascaras de remontagem usando apenas uma imagem
512 x 512 resultaria em uma matriz H de dimensao 262144 x 4704. Para contornar este

problema, a Equacao (4.6) é decomposta em

n -1 n
Wt opt = (Z hZThi + 771> Z hZTZtiu (4.7)
i—1

i=1

em que o vetor h; representa a linha ¢ da matriz H e z;; representa o elemento ¢ do vetor
z¢. Desse modo, a matriz H'H e o vetor H'z; podem ser calculados através de lotes de
amostras, acumulando o resultado de cada lote. A matriz identidade I € R™*™ pode ser

armazenada de modo esparso, consumindo pouca memoria.

Com o valor de w¢ conhecido, as mascaras de peso wy de cada cluster sao redi-
mensionadas para o tamanho d x d. Para reconstruir uma imagem de teste, cada regiao
de saida ¢ multiplicada ponto a ponto pela méscara correspondente, de acordo com a
rede neural usada para estimar aquela amostra, e o resultado é acumulado na imagem Z.
Deste modo, a matriz H nao precisa ser montada e o sistema descrito na Equacao (4.4)
nao precisa ser resolvido ao se redimensionar uma nova imagem, nao alterando o custo

computacional da reconstrucao das imagens de teste.

4.7 Pobs-processamento com reconstrucao global

Durante toda a etapa de aprendizado usando miiltiplas redes neurais, em nenhum
momento se usou conhecimento a respeito do modelo de degradacao das imagens. Essa
informagao esta implicita no conjunto de treinamento, pois o modelo de degradacao é
usado para gerar as imagens de baixa resolugao. A funcao das redes neurais é aprender
essa informagao de modo que possa ser usada posteriormente para reconstruir uma nova
imagem. Entretanto, essa informagao pode ser usada explicitamente na estimacao da

imagem de alta resolugao.

Um meio de se melhorar o resultado de reconstrucao obtido por meio do aprendizado
é utilizar uma técnica de reconstrucao no pés-processamento, usando informacoes do modelo
de degradagao. Em algoritmos de reconstrucao classicos multi frame (FARSIU et al., 2004;
HARDIE; BARNARD; ARMSTRONG, 1997), o operador de borramento normalmente é
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dado como conhecido (pode ser estimado através do dispositivo de obtencao das imagens
de baixa resolucao) e o operador de subamostragem, também conhecido, depende da

magnificagdo desejada.

O modelo de degradacao usado neste trabalho ¢ a interpolacao bictbica, que calcula
os pesos e os indices usados na interpolacao biciibica separadamente para cada dimensao
da imagem. Através dos indices e pesos calculados, pode-se montar duas matrizes, W
e Wy, que representam as convolugoes nas duas dimensoes da imagem, quando pré e

pos-multiplicadas a imagem de alta resolucao,
Y = W;XW,, (4.8)
na qual Y € RN W, ¢ RM*Ms X ¢ RMsxNs ¢ W, € RV*N A Equagio (4.8)

representa o modelo de degradagao com interpolacao biciibica usado. Esta equacao difere
do modelo genérico de degradacao, dado na Equacao (1.2), pois as imagens estao em

formato matricial e sao pré e pés-multiplicadas por duas matrizes diferentes.

O objetivo desta etapa de reconstrugao global é obter uma imagem de alta resolugao
que seja o mais fiel possivel ao modelo de degradacao usado. Para isso, busca-se a imagem

de alta resolugao X,,+ que minimize o erro de modelagem,
Xopt = arg;ninHY — W1 XW,|%, (4.9)
na qual ||| é a norma de Frobenius. A solugdo por minimos quadrados (Apéndice B) é
Xopt = (W1 W) "W YW, (WoW, ") (4.10)
porém tal solucio é impraticével, pois o sistema é mal posto (as matrizes W1” W e
W, W, sdo singulares).

Como a norma de Frobenius é uma fungao convexa, o algoritmo de gradiente
descendente pode ser aplicado para determinar o minimo global da funcao de custo. A

atualizacdo de X é dada pela equacao
X1 = X + kW, T (W1 X Wa — Y)W, '), (4.11)

na qual & define o tamanho do passo dado em uma iteragao. O valor de X,,¢ depende do
ponto inicial escolhido no algoritmo de gradiente descendente, pois o sistema Y = W1 XW,
possui infinitas solu¢ées em X, ja que o mesmo define um problema mal posto. Uma boa
candidata para escolha inicial é a imagem reconstruida pelo conjunto de redes neurais,
pois ja apresenta uma semelhanca bem grande com a imagem original, fazendo com que a

convergéncia seja alcancada para uma solugao proxima da solugao étima.

4.8 Pré-processamento com reconstrucao global

A técnica de reconstrucao global apresentada na Segdo 4.7 por si s6 pode ser

considerada um técnica de SR, proveniente das técnicas estatisticas apresentadas na Sec¢ao
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1.2.2 (se nenhuma informagao a priori for considerada a respeito da imagem de HR),
quando aplicada sobre a imagem de baixa resolucao interpolada Y. O resultado produzido
seria uma imagem de alta resolugao que satisfaz a Equagao (4.8), com menor erro de
modelagem se comparada a imagem Y. Levando tal fato em conta, pode-se incorporar
essa técnica de reconstrucao no pré-processamento da imagens de LR, tanto na etapa de

treinamento das redes e mascaras quanto na etapa de estimacao das imagens de HR.

Nas versoes anteriores do algoritmo (da Secao 4.7 retornando até a segao 4.1), o
aprendizado das redes neurais e mascaras de remontagem era realizado entre as imagens de
LR interpoladas (Yy) e as imagens de alta frequéncia (Z). Nesta versao, cada imagem Y
¢é reconstruida utilizando a técnica de reconstrucao global apresentada, gerando imagens
denominadas Y, e o aprendizado ¢ realizado entre Y, e Z. Observou-se que as imagens Y
sdo mais semelhantes as imagens ground truth de HR (X) do que as imagens Y, gerando
imagens de alta frequéncia Z = X —Y; com menos informacao. Desta forma, diminui-se a
quantidade de informacao de alta frequéncia das imagens a serem estimadas pelas redes

neurais, diminuindo também o erro de estimagao inerente a elas.

A Figura 13 mostra uma comparacgao visual do valor absoluto da imagem ‘bird’,
do Set 5, para magnificacdo x4, sem e com o pré-processamento com reconstrucao global.

Para o exemplo da imagem ‘bird’, a média do valor absoluto da intensidade dos pixels das

7y

Figura 13 — Comparacao das imagens de alta frequéncia geradas com e sem a etapa de
reconstrucao global. Percebe-se que a imagem Z; possui menos informacgao
(pixels com menor valor de intensidade) do que a imagem Zj.
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Figura 14 — Fluxograma do processo de estimac¢ao de uma imagem de HR.

imagens Zg e Z; sao:

e Magnificagado x2: 0,0088 para Zg e 0,0073 para Z;.
e Magnificacao x3: 0,0152 para Zg e 0,0135 para Z;.

e Magnificacao x4: 0,0214 para Zg e 0,0192 para Z;.

Percebe-se que a imagem de alta frequéncia gerada a partir da imagem pré-processada
com o algoritmo de reconstrucao global possui uma média menor, para todas as mag-
nificacoes testadas, corroborando a observagao de que aplicar a reconstrucao global no

pré-processamento das imagens reduz a informacao residual de alta frequéncia das mesmas.

Na etapa de estimacao da imagem de HR, a reconstrucao global é aplicada a
Y, gerando Y. A imagem Y, é dividida em patches de LR sobrepostos y1, utilizando
informacoes do gradiente. Os patches y; sao passados para as redes neurais, gerando patches
de alta frequéncia z. As mascaras de remontagem treinadas na etapa de treinamento sao
usadas para remontar a imagem de alta frequéncia Z utilizando todos os patches z
estimados. Em posse da imagem de alta frequéncia, soma-se a ela a imagem interpolada e
reconstruida Yy, obtendo-se a imagem de HF estimada X. Para finalizar, é realizado o
pos-processamento utilizando a técnica de reconstrugao global, gerando assim a imagem

final de HR Xp. O processo de estimagdao da imagem de HR pode ser visto na Figura 14.

Esta versao do algoritmo foi publicada por Cosmo e Salles (2019).
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5 Experimentos

Neste capitulo serdao apresentados os experimentos feitos, junto com a escolha de
parametros do algoritmo proposto e a comparagao de resultados com importantes trabalhos

da literatura.

5.1 Bases de dados

Para o treinamento das redes neurais e mascaras de remontagem, usou-se a base
de dados T91, proposta por Yang et al. (2008). Esta base de dados é composta por 91
imagens coloridas, com predominancia de imagens de flora. Esta base também foi usada
para o treinamento nos trabalhos de Yang et al. (2010), Zeyde, Elad e Protter (2010),
Timofte, Smet ¢ Gool (2013), Timofte, Smet e Gool (2014).

Os parametros do método proposto sao escolhidos através de validagao holdout,
usando uma base de dados de validagao, constituida por 25 imagens de tamanho 512 x 512
obtidas da internet pelo autor desta tese, mostradas na Figura 15. Tais imagens nao se

encontram nos banco de treinamento e teste.

Figura 15 — Imagens da base de validagao.

Para comparar os resultados de reconstrucao dos diversos métodos testados neste

trabalho, 4 bases de teste amplamente reconhecidas sao usadas:

e Set 5, usado por Bevilacqua et al. (2012) e nomeado como ‘Set 5" por Timofte, Smet
e Gool (2013), possui cinco imagens coloridas populares, sendo uma imagem de

tamanho médio (512 x 512) e quatro imagens menores.

e Set 14, proposto por Zeyde, Elad e Protter (2010), possui 14 imagens com maior

variacao de resolucao e contetudo, se comparada ao Set 5.
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e B100, composto pelas 100 imagens (481 x 321 pixels) do conjunto de teste do Berkeley
Segmentation Dataset (MARTIN et al., 2001) e usado para comparagao na area de

SR por Timofte, Smet e Gool (2014), contém 100 imagens de cenas variadas.

e Urbanl00, introduzido por Huang, Singh e Ahuja (2015), contém 100 imagens

(tamanhos variados) de ambiente urbano com padroes repetitivos.

Todas as imagens dos quatro conjunto citados sao reconstruidas e comparadas para
magnificacdo de duas, trés e quatro vezes o tamanho da imagem de baixa resolucao. O
algoritmo deve ser treinado para cada magnificagdo separadamente, pois a relagao entre as

imagens de baixa e alta resolucao diferem com a magnificagao.

5.2 Meétricas

Para medir a qualidade da reconstrucao das imagens de alta resolucao, duas métricas
sao usadas: Relagao sinal-ruido de pico (PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio) e Similaridade
Estrutural (SSIM - Structural Similarity) (WANG et al., 2004). Ambas as métricas sao

calculadas entre a imagem estimada e a imagem original de alta resolucao.

A métrica PSNR mede o erro absoluto pixel por pixel entre a imagem estimada e a
imagem original, sem se importar com a estrutura da imagem. O valor do PSNR ¢ dado

por

(5.1)

kval?
PSNR(z, y) = 1Olog10< peasva ) ,

MSE(z, y)
na qual peakval é o maior valor possivel dos pixels da imagem e MSE ¢ o erro quadrético
médio entre as imagens comparadas. Valores maiores de PSNR indicam melhor qualidade

de reconstrucao da imagem de alta resolucao.

A métrica SSIM ¢é baseada em informacgoes estruturais e leva em conta as dependén-
cias espaciais existentes entre pixels vizinhos em imagens naturais, comparando padroes
locais de intensidade de pixels, normalizadas para luminancia e contraste. O valor do SSIM

¢é dado por
(Qﬂxﬂy + Ch) (209011 + Cs)

(,uZnLug +C’1) (ag + o2 —1—02)7

SSIM(z,y) = (5.2)

em que ji; ¢ o valor médio de uma imagem, o, ¢ o desvio padrao de uma imagem, o, é a
covariancia entre as duas imagens e as constantes C; e (5 sao estipuladas pelo usuario
(C; = 1.107% e Cy = 9.107%). O SSIM é limitado entre 0 e 1, sendo 1 o melhor valor
(imagens com mesma informagao estrutural). Ambas as métricas sdo amplamente usadas
por trabalhos na érea de SR (LAI et al., 2017; CHANG; DING; LI, 2018; SONG et al., 2018;
TIMOFTE; SMET; GOOL, 2014; DONG et al., 2016; ROMANO; ISIDORO; MILANFAR,
2017; WANG et al., 2015; ZHANG et al., 2018; ZHANG et al., 2017; ZHANG et al., 2016;
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ZHANG et al., 2015; WANG et al., 2017), sendo condizente usé-las para comparar o

desempenho do método proposto.

No calculo das métricas, toda a imagem estimada é considerada. Alguns trabalhos
costumam descartar linhas e colunas de borda devido aos efeitos de padding na imagem
antes da convolucao, porém uma comparacao ideal deve usar todos os pixels da imagem

estimada para calcular as métricas, pois as bordas também fazem parte da imagem final.

Todos os valores de PSNR, SSIM e tempo de reconstrugao apresentados neste capi-
tulo sao valores médios da base de dados utilizada. Na etapa de validagao dos parametros,
a semente para a escolha aleatéria de nimeros é sempre a mesma (5489), para todos os

parametros testados, proporcionando uma comparacao justa dos parametros.

Apesar de existir uma etapa aleatoria no treinamento ELM, tal condigdo nao afetou
consideravelmente os resultados finais do algoritmo. Ao executar o método proposto 10
vezes, sem fixar a semente de ntmeros aleatérios, os resultados obtiveram um desvio
padrao na ordem de 1073 para o PSNR e 1075 para o SSIM, na base de teste Set 5. Por
esse motivo, todos os resultados apresentados a seguir foram obtidos a partir de uma

iteracao do método, sempre com a mesma semente.

5.3 Espaco de cores

Em relacao ao espaco de cores usado para representar as imagens, duas possiveis
abordagens podem ser seguidas: aplicar o algoritmo em todos os canais separadamente ou
escolher um canal especifico, diminuindo assim o custo computacional do algoritmo. Nos
trabalhos atuais de SR, é comum usar o espago de cores YCbCr e reconstruir apenas a
imagem de luminéncia (canal Y), enquanto os dois outros canais sdo magnificados somente
pela interpolagao bictbica, produzindo resultados semelhantes a aplicacao do método de
SR nos trés canais de cor (DONG et al., 2016). Esse espago de cores foi escolhido pois as
informacoes de alta frequéncia sao mais visiveis no canal de luminancia, se comparado aos
canais de crominancia (YANG et al., 2010).

Todos os bancos de dados usados neste trabalho possuem imagens representadas
no espaco RGB. Logo, antes do processamento, as imagens sao convertidas para o espaco
YCbCr. O método de reconstrucao proposto é aplicado apenas no canal Y, enquanto os
canais Cb e Cr tém sua resolu¢do aumentada através da interpolagdo bictibica. As trés
imagens de alta resolugao (Y, Cb e Cr) sdo convertidas de volta para o espaco RGB,
formando a imagem final. As métricas sao calculadas para as imagens reconstruidas no

canal Y apenas.
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5.4 Resultados do método proposto

A seguir, serdao apresentados os resultados de reconstrucao de todas as versoes
do algoritmo, apresentadas no Capitulo 4. Os resultados parciais de cada versao sao
apresentados para tornar visivel o aprimoramento do método de SR para cada proposta
feita neste trabalho. Todos os testes foram feitos em um computador com CPU Intel
i5-2500 ¢ 8 GB de meméria RAM.

5.4.1 Primeira versao do algoritmo

Nesta versao, apresentada na Segao 4.1, existem cinco parametros definidos pelo

usuario. Trés desses parametros, junto com seus valores testados na validacao, sao:

e O tamanho da regido usada (d x d) para gerar os vetores de entrada da rede neural.
Foram testadas regioes de tamanho 3 X 3, 5 x5, 7x 7, 9 x 9 e 11 x 11. Regides
maiores nao foram testadas porque geram um vetor de caracteristicas relativamente
grande, indo contra o objetivo de se executar o algoritmo em um computador com

memoria limitada (8 GB).

e O numero de neurdnios na camada oculta da rede. Os valores testados foram: 50,
100, 250, 500, 750, 1000, 1250 e 1500 neuronios.

e O parametro de regularizacao da rede. Os valores testados foram: 2710, 278 276
274 272 90 92 94 96 98 ¢ 910,

Os outros dois parametros sao a funcao de ativagao usada na rede, definida como a

sigmoide, e o niimero de amostras escolhidas por imagem no treinamento, fixado em 5000.

Todas as possiveis combinac¢oes de parametros foram testadas sobre a base de
validagdo. A Figura 16 mostra os melhores valores médios (médias sobre a base de dados
de validagao) de PSNR e SSIM para cada valor das regides de entrada, para os trés valores
de magnificacdo (x2, x3 e x4). Como pode ser visto pela figura, regides maiores tem um

desempenho melhor para magnificagoes maiores. Os valores escolhidos foram:
e Magnificacao x2: regioes 7 x 7.
e Magnificacdo x3 e x4: regioes 9 x 9.
A regiao de tamanho 11 x 11 obteve resultados um pouco melhores em alguns casos (Figura

16), porém o custo/beneficio deste valor ndo é atrativo, visto que quanto maior a regiao

de analise, maior é o vetor de entrada da rede.

A Figura 17 apresenta os valores médios de PSNR e SSIM para diversas combinagoes

do ntimero de neur6nios na camada oculta e do parametro de regularizacao, sobre cada
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Figura 16 — Melhores valores de PSNR e SSIM para cada valor das regioes que formam os
vetores de entrada da rede.

fator de magnificagdo. No geral, se o parametro de regularizacao escolhido estiver acima de
um determinado valor (2°), quanto maior o nimero de neurdnios na camada oculta, melhor
o resultado da reconstrugao, com uma certa saturagao do mesmo para altas quantidades

de neuronios. Os valores escolhidos foram:

e Magnificacao x2, x3 e x4: pardmetro de regularizacao igual a 28.

e Magnificacdo x2, x3 e x4: 1000 neurdnios na camada oculta.

O numero de neurénios foi escolhido levando-se em conta o custo/beneficio nesta decisao.
Quantidades maiores aumentariam o custo computacional consideravelmente, trazendo

ganhos irrisérios de reconstrucao.

A Tabela 1 apresenta os valores médios de PSNR, SSIM e tempo de reconstrugao
para os quatro conjuntos de teste, além do tempo de treinamento, com os parametros

escolhidos na etapa de validacao.

5.4.2 Acrescentando informacdes de vizinhanca

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.2, as saidas da rede neural
correspondem a regides d x d da imagem de alta frequéncia Z, acrescentando um novo

pardmetro ao método. Cinco valores desse parametro foram testados (3 x 3,5 x5, 7 x 7,
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Figura 17 — Valores de PSNR e SSIM para diversas combinag¢des do niimero de neur6énios
na camada oculta e do parametro de regularizacao.
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Tabela 1 — Resultados da primeira versao do algoritmo nos bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 35,7854 31,4573 30,7929 28,0305
o SSIM 0,9491 0,8988 0,8801 0,8800

Tempo de reconstrucao (s) 1,2233 2,4689 1,6028 2,0451

Tempo de treinamento (s) 30,6543

PSNR 31,9539 28,3883 27,9953 24,9378
<3 SSIM 0,8956 0,8078 0,7753 0,7605

Tempo de reconstrucao (s) 1,3560 2,7496 1,8986 2,4478

Tempo de treinamento (s) 34,8112

PSNR 29,6955 26,6051 26,5656 23,3039
4 SSIM 0,8415 0,7329 0,6988 0,6645

Tempo de reconstrucao (s) 1,4155 2,9135 1,8437 2,3106

Tempo de treinamento (s) 37,8204

9x9e 1l x11). Para simplificar o problema de parametrizacao, foi definido que as janelas

de entrada e saida possuissem o mesmo tamanho, reduzindo consideravelmente o niimero

de testes no conjunto de validagao. O nimero de neurdnios da camada oculta, o pardmetro

de regularizacao, a funcao de ativagdo e o nimero de amostras por imagem continuam os

mesmos da Se¢ao 5.4.1. A Figura 18 apresenta os valores de PSNR e SSIM testados na

base de validacao.
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Figura 18 — Valores de PSNR e SSIM para cada valor das regides que formam os vetores

de entrada e saida da rede.



Capitulo 5. FEzperimentos 61

Analisando a Figura 18, pode-se concluir que quanto maior a magnificacao, maior
¢é o valor das regioes de entrada e saida que produzem o melhor resultado, fato que foi
constatado na Se¢ao 5.4.1. Os valores escolhidos para serem usados deste ponto em diante

sao:

e Magnificacdo x2: regioes 5 x 5.

e Magnificagdo x3 e x4: regides 7 x 7.

A Tabela 2 apresenta os valores da reconstrucio nas bases de teste, com os valores
de regiao escolhidos. Se comparados com os resultados da versao anterior (Tabela 1), os
valores de PSNR e SSIM foram maiores em todas as bases de dados e magnifica¢des, com
pequenos aumentos no tempo de reconstrucao. Tais resultados indicam que o acréscimo de
informagoes de vizinhanga melhora o resultado da estimacgao das imagens de HR, com a

desvantagem do aumento do custo computacional do algoritmo.

Tabela 2 — Resultados do algoritmo com acréscimo de informagoes de vizinhanga nos
bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,0746 31,6695 30,9235 28,2576
9 SSIM 0,9512 0,9008 0,8813 0,8833

Tempo de reconstrucao (s) 1,8127 3,7177 2,4038 3,1152

Tempo de treinamento (s) 44,6229

PSNR 32,1717 28,5209 28,0712 25,0610
<3 SSIM 0,9000 0,8109 0,7770 0,7654

Tempo de reconstrucao (s) 2,8202 5,5299 4,1538 4,9374

Tempo de treinamento (s) 69,6446

PSNR 29,9524 26,7570 26,6708 23,4431
4 SSIM 0,8496 0,7389 0,7031 0,6723

Tempo de reconstrucao (s) 2,7543 5,4903 4,1612 4,7143

Tempo de treinamento (s) 66,6106

5.4.3 Uso de mdltiplas redes neurais

Nesta secao serao apresentados os experimentos envolvendo as duas técnicas de
clusterizacao explicadas nas Sec¢oes 4.3.1 e 4.3.2.
5.4.3.1 Clusterizacao usando k-means

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.3.1, as amostras usadas para
treinamento sao agrupadas usando k-means. O tinico parametro relevante do k-means é a

quantidade de clusters que serao formados pelo algoritmo. Este pardmetro, definido pelo
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usuario, é analisado no conjunto de validacdo, e os resultados sao expostos na Figura 19.

Todos os outros parametros sao fixados conforme mostrado nas se¢des anteriores.
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Figura 19 — Valores de PSNR e SSIM para diferentes quantidades de cluster obtidas pelo

k-means.

E de se esperar que, conforme o niimero de clusters cresga, aumente também a

qualidade de reconstrucao do método, pois mais clusters implicam em mais redes neurais

treinadas utilizando um subespaco menor do espaco de carateristicas, gerando regressores

mais especializados. Contudo, a quantidade de amostras de treinamento ¢é limitada, e o

aumento na quantidade de redes neurais implica na diminui¢ao de amostras de treinamento

por rede. Este fato pode ser visto na Figura 19, pois o resultado de reconstrucgao cresce

até um certo ponto e depois diminui, na dire¢ao do crescimento do ntimero de clusters. O

numero de clusters escolhido para cada magnificacao sao:

e Magnificacao x2: 30 clusters.

e Magnificacao x3: 35 clusters.

e Magnificacao x4: 25 clusters.

Os valores escolhidos nesta etapa estao entre os valores que geram o melhor PSNR e o

melhor SSIM, ja que nao existiu somente um tnico valor que trouxe o melhor resultado

nas duas métricas simultaneamente.
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A Tabela 3 apresenta os resultados da reconstrucao nos bancos de teste usados,
com o numero de clusters escolhido. Comparando os resultados apresentados com os
resultados da versdao anterior (Tabela 2), pode-se ver que os valores de PSNR e SSIM
foram maiores em todas as bases de dados e magnificagoes, com aumentos no tempo de
treinamento e reconstrugao. Tais resultados indicam que o uso de multiplas redes neurais
melhora o resultado da estimacao das imagens de HR, com a desvantagem do aumento do
custo computacional do algoritmo. O valor do tempo de treinamento foi o resultado mais
impactado por esta modificacdo, mas considera-se que ainda é um valor de tempo baixo,

se comparado a métodos que utilizam deep learning, que podem levar dias para treinar
(LAI et al., 2017).

Tabela 3 — Resultados do algoritmo com clusterizacao k-means nos bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,4427 31,8479 31,1174 28,6456
%2 SSIM 0,9536 0,9038 0,8843 0,8916

Tempo de reconstrucao (s) 2,3570 4,5883 3,0408 3,8912

Tempo de treinamento (s) 258,3747

PSNR 32,5243 28,7135 28,2406 25,3104
3 SSIM 0,9064 0,8162 0,7816 0,7768

Tempo de reconstrucao (s) 3,5805 7,1291 4,8007 6,0336

Tempo de treinamento (s) 991,5160

PSNR 30,2082 26,9288 26,7857 23,5911
L SSIM 0,8579 0,7456 0,7076 0,6827

Tempo de reconstrucao (s) 3,5629 7,4469 4,7185 5,9371

Tempo de treinamento (s) 980,3410

5.4.3.2 Clusterizacao usando informacdes do gradiente

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.3.2, o agrupamento ¢ feito
através de um histograma 3-D usando informacoes do gradiente, ao invés do k-means. O
numero de clusters nao é definido diretamente, mas através do ntimero de bins em cada
dimensao do histograma. O ntmero de divisoes testado no conjunto de validagao para

cada dimensao do histograma é dado a seguir:

e Orientacao: 4, 8, 12 e 16 divisoes igualmente espacadas de 0 a 7.
e Forca: 2, 3, 4 e 5 divisoes igualmente espagadas entre 0 e 1.

e Coeréncia: 2, 3, 4 e 5 divisodes igualmente espacadas entre 0 e 1.

Apesar do célculo da orientacao dos gradientes fornecer valores entre 0 e 27, as amostras

com valores no terceiro e quarto quadrantes sao refletidas para o primeiro e segundo
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quadrantes, respectivamente, gerando valores entre 0 e 7. Isso é feito pois regioes com
orientacgdo iguais a # e 6 4+ 180 possuem orientacdo semelhante, mudando apenas o sentido
de crescimento do valor dos pixels. O calculo da forca dos gradientes nao ¢ limitada em 1,

mas, para fins de agrupamento, os valores sao saturados em 1.

Devido a impossibilidade de se apresentar um histograma com 3 dimensoes neste
documento, os resultados no teste de validagao nao serao apresentados. Os valores escolhidos,

que geram os melhores resultados na validagao, sao:

e Divisao dos bins do histograma na orientacao do gradiente
Magnificacdo x2: 4 divisoes igualmente espacgadas entre 0 e 7

Magnificacdo x3 e x4: 8 divisdes igualmente espacadas entre 0 e

e Divisao dos bins do histograma na forca

Magnificacdo x2, x3 e x4: 3 divisdes igualmente espacadas entre 0 e 1

e Divisao dos bins do histograma na coeréncia

Magnificacdo x2, x3 e x4: 2 divisdes igualmente espacadas entre 0 e 1.

As divisoes escolhidas geram 24 clusters para magnificacdo X2 e 48 clusters para

magnificacdo x3 e x4.

A Tabela 4 apresenta os resultados da reconstrucao nos bancos de teste, com as
divisoes do histograma escolhidos. Os resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4 sugerem
que os dois métodos de clusterizacdo produzem resultados de reconstrucao semelhantes,
porém o método que utiliza informagoes do gradiente nao aumenta consideravelmente o
tempo de treinamento e nao precisa de todas as amostras a priori. Logo, a clusterizacao

usando informacoes do gradiente serd usada nas proximas versoes do algoritmo.

5.4.4 Treinamento Sequencial

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.4, o treinamento das redes
¢é feito de forma sequencial pela técnica OSRELM, possibilitando o uso de todas as
amostras do banco de dados. Logo, nao seré preciso selecionar amostras aleatoriamente de
cada imagem, pois as amostras podem ser extraidas, passadas para a rede e descartadas,
imagem por imagem. O lote de treinamento usado pode ter tamanhos variados, eliminando

a necessidade de grandes quantidades de memodria RAM necessarias para o treinamento.

Devido ao crescimento do nimero de amostras de treinamento, o teste de clusteri-
zacao realizado na Se¢ao 5.4.3.2 é repetido, ja que a quantidade de clusters que produz
melhores resultados esta conectada a quantidade de amostras disponiveis para treinamento.

Os mesmos valores de divisao do histograma foram testados, e os valores escolhidos foram:
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Tabela 4 — Resultados do algoritmo com clusterizacao usando informacoes do gradiente
nos bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,4727 31,8414 31,1175 28,6592
9 SSIM 0,9539 0,9037 0,8844 0,8920

Tempo de reconstrucao (s) 2,2431 4,4369 2,8493 3,5716

Tempo de treinamento (s) 52,2338

PSNR 32,5331 28,6884 28,2286 25,3113
<3 SSIM 0,9068 0,8160 0,7817 0,7774

Tempo de reconstrucao (s) 3,1498 6,2566 4,2245 5,2955

Tempo de treinamento (s) 74,2349

PSNR 30,1212 26,8743 26,7564 23,5548
4 SSIM 0,8565 0,7447 0,7072 0,6815

Tempo de reconstrucao (s) 3,1530 6,2645 4,1910 5,2953

Tempo de treinamento (s) 73,8929

e Divisao dos bins do histograma na orientacao do gradiente

Magnificacdo x2, x3 e x4: 8 divisdes igualmente espacadas entre 0 e 7

e Divisao dos bins do histograma na forca

Magnificacdo x2, x3 e x4: 4 divisdes igualmente espacadas entre 0 e 1

e Divisao dos bins do histograma na coeréncia

Magnificagdo x2, x3 e x4: 3 divisdes igualmente espacadas entre 0 e 1

Com essa escolha de divisoes, sao gerados 96 clusters, e dessa forma 96 redes neurais

sao treinadas no total.

A Tabela 5 apresenta os resultados da reconstrugao nos bancos de teste, usando
o treinamento sequencial. Se comparada a Tabela 4, o uso de todas as amostras de
treinamento traz uma melhora nos valores de PSNR e SSIM para todas as bases de dados
e magnificagoes, em troca do um aumento no tempo de treinamento do algoritmo. Ainda,
o uso do treinamento sequencial elimina qualquer limitagao de memoria, podendo ser
estendido a outras bases de treinamento, com maior diversidade de imagens, que irao

disponibilizar uma quantidade maior de amostras para treinamento do algoritmo proposto.

5.4.5 Eliminacao de amostras com baixa forca do gradiente

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.5, as amostras com baixa forca
do gradiente sdo eliminadas, no intuito de diminuir o tempo de treinamento e reconstrugao.
A Figura 20 apresenta os resultados na base de validagao para diferentes limiares da forca

do gradiente.
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Tabela 5 — Resultados do algoritmo com treinamento sequencial nos bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,5461 31,9138 31,1439 28,7651
%2 SSIM 0,9544 0,9041 0,8847 0,8940

Tempo de reconstrucao (s) 3,3537 6,5612 4,4783 5,6002

Tempo de treinamento (s) 445,6387

PSNR 32,5955 28,7523 28,2537 25,3646
<3 SSIM 0,9081 0,8169 0,7826 0,7796

Tempo de reconstrucao (s) 4,5275 8,8693 6,0564 7,5389

Tempo de treinamento (s) 509,1079

PSNR 30,2714 26,9446 26,7917 23,6331
4 SSIM 0,8600 0,7464 0,7081 0,6853

Tempo de reconstrucao (s) 4,5037 8,8303 5,9754 7,5127

Tempo de treinamento (s) 493,3021

Através da andlise da Figura 20, conclui-se que, aumentando o limiar de exclusao
das amostras, diminui-se o resultado de construcao e o tempo de treinamento. Entretanto,
a queda no tempo de treinamento é muito maior, em percentual, se comparada a queda
nas métricas PSNR e SSIM (uma diminui¢do de 20% do tempo de treinamento equivale a
diminuir o PSNR em 0,01 ou o SSIM em 0,0015, aproximadamente, para a magnificagao
x4). Logo, se for necessério, o algoritmo pode ser treinado em uma maior velocidade em
troca de uma pequena diminuicao na qualidade de reconstrugao. O ato de excluir amostras
com baixa forga do gradiente é diferente de apenas selecionar menos amostras no banco de
dados, pois no primeiro ato sdo eliminadas apenas amostras que nao contribuem de forma
significativa para o treinamento do modelo, enquanto no ltimo, amostras sao eliminadas

de forma aleatoéria, sem se preocupar com a importancia das mesmas.

Para este trabalho, deseja-se eliminar amostras sem que isso afete o resultado de

reconstrugao. Logo, os valores de limiar escolhidos foram:

e Magnificacao x2: limiar igual a 2.1072.
e Magnificacao x3: limiar igual a 2,5.1072.

e Magnificacdo x4: limiar igual a 3.1072.

A Tabela 6 apresenta os resultados nos bancos de teste, eliminando amostras com
baixa forga do gradiente. Em comparagao com a versao anterior (Tabela 5), a eliminagao
das amostras com baixa for¢a do gradiente, usando o limiar escolhido, reduziu o tempo de
treinamento sem afetar os valores de PSNR e SSIM. O limiar de exclusdao das amostras
pode ser aumentado ainda mais, trocando qualidade de reconstrugao por diminui¢ao no

tempo de treinamento, caso seja de interesse.
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Figura 20 — Valores de PSNR, SSIM e tempo de treinamento para diferentes limiares de
forca do gradiente.

5.4.6 Treinamento das mascaras de remontagem

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Secao 4.6, as méascaras de remontagem

da imagem sao treinadas empregando-se a mesma base de treinamento usada para treinar

as redes neurais. O parametro definido pelo usuario nesta otimizacao é o parametro de

regularizacao n da regressao ridge. A Figura 21 apresenta o resultado de reconstrugao na

base de validacao para diferentes valores desse parametro. Analisando a Figura 21, os

valores do parametro de regularizacao escolhidos foram:

e Magnificacao x2: n = 26,

e Magnificacio x3: n = 27.

e Magnificacao x4: n = 28.
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Tabela 6 — Resultados do algoritmo com eliminacdo de amostras nos bancos de teste

usados.
Set 5 Set 14 B100 Urban100
PSNR 36,5434 31,9111 31,1419 28,7650
%2 SSIM 0,9542 0,9039 0,8845 0,8939
Tempo de reconstrucao (s) 2,9049 5,7702 3,9792 5,0058
Tempo de treinamento (s) 415,4451
PSNR 32,5942 28,7516 28,2529 25,3647
3 SSIM 0,9080 0,8168 0,7824 0,7796
Tempo de reconstrucao (s) 3,8895 7,7340 5,3758 6,8483
Tempo de treinamento (s) 475,3933
PSNR 30,2703 26,9439 26,7904 23,6333
L SSIM 0,8599 0,7462 0,7078 0,6852
Tempo de reconstrucao (s) 3,6748 7,3738 5,0155 6,6023
Tempo de treinamento (s) 440,8043
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Figura 21 — Valores de PSNR e SSIM para diferentes valores do parametro de regularizagao
no treinamento das mascaras de remontagem.
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Novamente, os valores escolhidos nesta etapa estao entre os valores que geram o
melhor PSNR e o melhor SSIM, ja que nao existiu somente um tnico valor que trouxe o

melhor resultado nas duas métricas simultaneamente.

A Tabela 7 apresenta os resultados nos bancos de teste, com os pesos das mascaras
de remontagem obtidos via regressao ridge. Comparados aos resultados anteriores (Tabela
6), os resultados atuais demonstram que o treino das méscaras de remontagem trazem um
pequeno ganho nas métricas PSNR e SSIM, em troca do aumento do tempo de treinamento
do algoritmo. Convém observar que o tempo de reconstrucao das imagens de HR nao é
alterado, pois o procedimento de remontagem das imagens de HR através dos patches

estimados é o mesmo, a unica diferenga sendo o valor dos pesos de cada pixel.

Tabela 7 — Resultados do algoritmo com treinamento das méscaras de remontagem nos
bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,5496 31,9226 31,1783 28,7992
%2 SSIM 0,9548 0,9058 0,8874 0,8964

Tempo de reconstrucao (s) 2,8789 5,7091 3,9844 5,0319

Tempo de treinamento (s) 628,4371

PSNR 32,6086 28,7790 28,2945 25,4030
<3 SSIM 0,9093 0,8203 0,7871 0,7848

Tempo de reconstrucao (s) 4,2277 8,0072 5,4353 6,8898

Tempo de treinamento (s) 831,1791

PSNR 30,2707 26,9525 26,8196 23,6379
4 SSIM 0,8613 0,7495 0,7119 0,6896

Tempo de reconstrucao (s) 3,7308 7,4892 5,0781 6,6824

Tempo de treinamento (s) 791,9738

5.4.7 Pbs-processamento com reconstrucao global

Nesta versao do algoritmo, apresentada na Se¢ao 4.7, uma etapa de pos-processamento
¢ adicionada ao algoritmo no intuito de diminuir o erro de reconstrucao da imagem es-
timada, baseado no modelo de degradacao usado. Esta etapa esta presente somente na
reconstrucao das imagens de HR, nao afetando o treinamento das redes e mascaras. Como
o algoritmo de gradiente descendente foi usado, o tinico parametro definido pelo usuario é o
tamanho do passo em cada iteracao do algoritmo. A Figura 22 apresenta a convergéncia do
algoritmo de reconstrugao, medida pelo erro quadritico de reconstrugao ||[Y — W;XW,||%
sobre a base de validacao, para um tamanho de passo igual a 0,5, escolhido arbitrariamente.
O erro de reconstrugao converge para zero em poucas iteragoes, quase nao aumentado
o tempo de reconstrugdo das imagens (menos de 200 ms para um imagem de tamanho

481 x 321). E bom lembrar que, apesar do erro de reconstrucio ser zero, a imagem recons-
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Figura 22 — Convergéncia do algoritmo de gradiente descendente mostrado em 100 itera-
¢oes, para um tamanho de passo igual a 0,5.

truida nao é exatamente igual a original. Tal imagem ¢é apenas uma das infinitas soluc¢oes

do sistema dado pela Equacao (4.8).

A Tabela 8 apresenta os resultados nos bancos de teste, utilizando a reconstrucao
global no pés-processamento. Quando comparados com os resultados da versao anterior
(Tabela 7), pode-se concluir que o pds-processamento com reconstrugao global melhorou
a qualidade de reconstrucao das imagens de HR, pois houve uma melhora das métricas
PSNR e SSIM para todas as bases de teste comparadas. Em contrapartida, existiu também
um pequeno aumento nos tempo de estimacao das imagens HR, pois o algoritmo de

reconstrucao global é aplicado em cada imagem apds a remontagem das mesmas.

Tabela 8 — Resultados do algoritmo com reconstrucao global no pds-processamento, nos
bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,7237 32,0418 31,2649 28,9139
o SSIM 0,9557 0,9069 0,8884 0,8976

Tempo de reconstrucao (s) 3,1312 6,1938 4,1308 5,2323

Tempo de treinamento (s) 643,4384

PSNR 32,7652 28,8692 28,3553 25,4798
<3 SSIM 0,9106 0,8212 0,7877 0,7854

Tempo de reconstrucao (s) 4,0588 8,1245 5,6846 7,1105

Tempo de treinamento (s) 831,5979

PSNR 30,4240 27,0391 26,8790 23,7108
4 SSIM 0,8632 0,7512 0,7138 0,6907

Tempo de reconstrucao (s) 3,8923 8,2505 5,2631 6,9980

Tempo de treinamento (s) 775,9771
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5.4.8 Pré-processamento com reconstrucao global

Nesta versao do algoritmo apresentada na Secao 4.8, a mesma técnica de reconstru-
cao global utilizada no poés-processamento da imagem de HR estimada também é usada
no pré-processamento das imagens de LR de entrada. O valor do pardmetro (tamanho do
passo no algoritmo de gradiente descendente) é o mesmo usado na versao anterior (Segao
5.4.7), visto que para tal valor houve uma convergéncia rapida para o minimo global do

erro, sem causar nenhuma divergéncia nos testes realizados.

Além da adi¢do do pré-processamento com reconstrucao global, nesta versao todos
os dados (imagens, derivadas, informagoes do gradiente, pesos das redes neurais e mascaras

de remontagem) sao representados usando o formato single (32 bits) ao invés do formato
double (64 bits).

A Tabela 9 apresenta o resultado desta versao do algoritmo nas bases de dados
de teste. Em comparacao com os resultados na Tabela 8, pode-se ver que a adogao da
reconstrucao global no pré-processamento das imagens de LR melhorou os resultados da
estimagao da imagem de HR em todas as bases de dados e magnificagdes, tanto em PSNR
quanto SSIM. Além da melhora nas métricas de reconstrucao, o uso do formato single
diminuiu consideravelmente o tempo de treinamento e reconstrucao da imagem de HR,

além de diminuir o espaco requerido para armazenamento dos dados na memoéria RAM.

Tabela 9 — Resultados do algoritmo com reconstrucao global no pré-processamento e
utilizacao do formato single, nos bancos de teste usados.

Set 5 Set 14 B100 Urban100

PSNR 36,7974 32,1711 31,3416 28,9987
9 SSIM 0,9561 0,9078 0,8893 0,8986

Tempo de reconstrucao (s) 2,1579 4,4991 2,9745 3,9508

Tempo de treinamento (s) 360,2337

PSNR 32,8181 28,9541 28,3871 25,5017
<3 SSIM 0,9109 0,8219 0,7880 0,7858

Tempo de reconstrucao (s) 2,7910 5,6539 3,9346 4,9422

Tempo de treinamento (s) 499,5878

PSNR 30,4980 27,1083 26,9221 23,7348
4 SSIM 0,8641 0,7523 0,7147 0,6914

Tempo de reconstrucao (s) 2,7339 5,5303 3,6398 4,8055

Tempo de treinamento (s) 469,8445

Todos os resultados apresentados até aqui estao concentrados na Tabela 10, para
melhor visualizagao e comparacao das diferentes versoes do algoritmo proposto. Deste

modo, é possivel enxergar as melhorias que cada proposta alcanca.
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Tabela 10 — Resumo dos resultados mostrados no Capitulo 5.

Tab 1 Tab 2 Tab 3 Tab 4 Tab 5 Tab 6 Tab 7 Tab 8 Tab 9

PSNR 35,7854 36,0746 36,4427 36,4727 36,5461 36,5434 36,5496 36,7237 36,7974
SSIM 00491  0,9512  0,9536 09539 0,9544  0,9542 009548  0,9557  0,9561
Reconst, 12233 1,8127 23570 22431 3,3537  2,9049 28789 3,312  2,1579
Treino 30,6543 44,6220 258,3747 52,2338 4456387 4154451 628,4371 6434384 360,2337

PSNR 31,9539 32,1717 32,5243 32,5331 32,5955 32,5942 32,6086 32,7652 32,8181
Set 5 %3 SSIM 0,8956  0,9000  0,9064 0,9068  0,9081 0,9080 0,9093 0,9106 0,9109
Reconst, 1,3560 2,8202  3,5805 3,1498  4,5275 3,8895 4,2277 4,0588 2,7910

Treino 34,8112 69,6446 991,5160 74,2349 509,1079 475,3933 831,1791 831,5979 499,5878

PSNR 29,6955 29,9524 30,2082 30,1212 30,2714 30,2703 30,2707 30,4240 30,4980
SSIM 08415 08496 0,8579  0,8565 0,8600  0,8599  0,8613  0,8632  0,8641
Reconst, 14155 2,7543  3,5629  3,1530 4,5037  3,6748  3,7308  3,8023  2,7339
Treino 37,8204 66,6106 980,3410 73,8929 493,3021 440,8043 791,9738 7759771 469,8445

X2

x4

PSNR 31,4573 31,6695 31,8479 31,8414 31,9138 31,9111 31,9226 32,0418 32,1711
SSIM 0,8988  0,9008  0,9038 0,9037  0,9041 0,9039 0,9058 0,9069 0,9078
Reconst, 2,4689  3,7177  4,5883 4,4369  6,5612 5,7702 5,7091 6,1938 4,4991
Treino 30,6543 44,6229 258,3747 52,2338 445,6387 415,4451 628,4371 643,4384 360,2337

PSNR 28,3883 28,5209 28,7135 28,6884 28,7523 28,7516 28,7790 28,8692 28,9541
Set 14 (3 SSIM 08078 08109 08162 08160 08169 08168 08203 08212 08219
Reconst, 2,7496 55299 7,1291 62566 8,8693  7,7340  8,0072 8,245  5,6539

Treino 34,8112 69,6446 991,5160 74,2349 509,1079 475,3933 831,1791 831,5979 499,5878

PSNR 26,6051 26,7570 26,9288 26,8743 26,9446 26,9439 26,9525 27,0391 27,1083
SSIM  0,7329  0,7380  0,7456 07447 0,7464  0,7462  0,7495  0,7512  0,7523
Reconst, 29135 54903 74469 62645 88303  7,3738 74892 82505 55303
Treino 37,8204 66,6106 980,3410 73,8020 493,3021 440,8043 7919738 7759771 469,8445

X2

x4

PSNR 30,7929 30,9235 31,1174 31,1175 31,1439 31,1419 31,1783 31,2649 31,3416
SSIM 08801 0,8813 0,8843 08844 08847  0,8845 08874 08884  0,8893
Reconst, 1,6028 2,4038 3,008  2.8493 44783 39792 39844 41308  2,9745
Treino 30,6543 44,6220 258,3747 52,2338 4456387 4154451 628,4371 6434384 360,2337

PSNR 27,9953 28,0712 28,2406 28,2286 28,2537 28,2529 28,2945 28,3553 28,3871
B100 %3 SSIM 0,7753  0,7770  0,7816 0,7817  0,7826 0,7824 0,7871 0,7877 0,7880
Reconst, 1,8986  4,1538  4,8007 4,2245  6,0564 5,3758 5,4353 5,6846 3,9346

Treino 34,8112 69,6446 991,5160 74,2349 509,1079 475,3933 831,1791 831,5979 499,5878

PSNR 26,5656 26,6708 26,7857 26,7564 26,7917 26,7904 26,8196 26,8790 26,9221
SSIM  0,6988 0,7031 0,7076  0,7072 0,7081  0,7078  0,7119  0,7138  0,7147
Reconst, 1,8437 4,612 47185 41910 59754 50155 50781 52631  3,6398
Treino 37,8204 66,6106 980,3410 73,8029 493,3021 440,8043 7919738 7759771 469,8445

X2

x4

PSNR 28,0305 28,2576 28,6456 28,6592 28,7651 28,7650 28,7992 28,9139 = 28,9987
SSIM 0,8800  0,8833  0,8916 0,8920  0,8940 0,8939 0,8964 0,8976 0,8986
Reconst, 2,0451  3,1152  3,8912 3,5716  5,6002 5,0058 5,0319 5,2323 3,9508
Treino 30,6543 44,6229 258,3747 52,2338 445,6387 415,4451 628,4371 643,4384 360,2337

PSNR 24,0378 25,0610 25,3104 253113 253646 253647 254030 254798 25,5017
Urban100 SSIM  0,7605 0,7654 0,768  0,7774 0,7796  0,7796  0,7848  0,7854  0,7858
Reconst, 24478  4,9374 6,0336 52955 7,5380  6,8483  6,8898  7,1105  4,9422
Treino 34,8112 69,6446 991,5160 74,2349 50,1079 475,3933 831,1791 831,5079 4995878

PSNR 23,3039 23,4431 23,5911 23,5648 23,6331 23,6333 23,6379 23,7108 23,7348
SSIM 0,6645 0,6723  0,6827 0,6815  0,6853 0,6852 0,6896 0,6907 0,6914
Reconst, 2,3106 4,7143 59371 5,2953  7,5127 6,6023 6,6824 6,9980 4,8055
Treino 37,8204 66,6106 980,3410 73,8929 493,3021 440,8043 791,9738 7759771 469,8445

X2

x4

5.5 Comparacoes com outros métodos

Para medir o resultado do método proposto, cinco outros métodos, descritos no

Capitulo 2 serao usados para comparagao:
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SCSR (Sparse Coding Super Resolution) - Se¢ao 2.2

ANR (Anchored Neighborhood Regression) - Segao 2.4

A+ (Adjusted Anchored Neighborhood Regression) - Segao 2.5

SelfEx (Single Image Super-Resolution from Transformed Self-Exemplars) - Sec¢ao
2.6

SRCNN (Super Resolution using Deep Convolutional Networks) - Segao 2.7

Tais métodos foram escolhidos pois estao entre os mais citados da literatura em SR,
possuem os codigos disponiveis online e abrangem uma boa variedade das abordagens de
SR single image baseadas em exemplos. Para os métodos ANR, A+ e SRCNN, os modelos
de mapeamento entre imagens de LR e HR usados sao os mesmos treinados e disponiveis
pelos respectivos autores, ja que foram treinados usando o mesmo modelo de degradagao
da imagem (interpolagdo bictuibica) adotado neste trabalho. J& o método SCSR teve seu
modelo de mapeamento retreinado, pois os autores utilizaram outro modelo de degradacao
em seu trabalho. O método SelfEx, por se tratar de um método de aprendizado interno (o
relacionamento entre LR e HR é realizado através da prépria imagem LR de entrada e
versOes subamostradas da mesma), nao precisa de modelos pré-treinados para realizar o
processo de reconstrucao. Todos os parametros usados nos testes sao os mesmos definidos
pelos respectivos artigos. As métricas, as bases de teste e o espago de cor usado sdo iguais

para todos os métodos, como definido nas Secdes 5.2, 5.1 e 5.3.

A Tabela 11 apresenta a comparagao dos métodos. A tdltima versao do algoritmo
proposto esta sendo comparada. Valores em negrito representam os melhores resultados e

valores sublinhados representam os segundos melhores resultados.

Como pode ser visto na Tabela 11, o método proposto tem um desempenho superior
aos métodos SCSR, ANR e A+ em todos os bancos de dados e magnificagoes. Quando
comparado ao SelfEx e o SRCNN, o método proposto possui resultados bem similares,
sendo melhor no Set 5 e no Set 14. Na base B100, o método proposto divide a lideranca
com o SRCNN. Ja na base Urban100, o método SelfEx alcanca os melhores resultados.
Os bons resultados nas bases de teste Set 5 e Set 14 provavelmente sao devidos a baixa
resolucao das imagens nessas bases, fato que se repete na base de treinamento usada.
Ja as bases B100 e Urban100 possuem imagens com maiores resolugoes, impactando os
resultados do método proposto. Os bons resultados alcancados pelo método SelfEx na
base Urban100 sao devidos a alta similaridade entre patches da mesma imagem em cenas
urbanas, privilegiando métodos de aprendizado interno. Porém, esta classe de métodos
geralmente possui um alto tempo de reconstrucao, ja que o aprendizado ¢ realizado a cada
imagem a ser reconstruida. Convém observar que o método proposto possui um tempo de

reconstrucao bem inferior ao método SelfEx e ligeiramente inferior ao método SRCNN.
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Tabela 11 — Resultados da comparagao do algoritmo proposto com 5 algoritmos impor-
tantes da literatura. Resultados em negrito sdo os melhores e resultados
sublinhados sao os segundos melhores. O tempo é dado em segundos.

Bictubica SCSR ANR A+ SelfEx SRCNN  Proposto

PSNR 33,6972 35,9889 35,7996 36,4680 36,4459 36,5991 36,7974
x2 SSIM  0,9309 0,9508 0,9503  0,9546  0,9536 0,9546 0,9561
Tempo 0,0013 101,4811 0,5828  0,6589 49,9538  4,1913 2,1579

PSNR 30,4114 31,8333 31,8626 32,4816 32,5143 32,6897 32,8181

Set 5 x3 SSIM  0,8684 0,8955 0,8955  0,9068  0,9074 0,9080 0,9109
Tempo 0,0012 92,7913  0,3697 0,3884 37,7250  4,1333 2,7910
PSNR 28,4407 29,5533 29,6293 30,1736 30,0751 30,3873 30,4980
x4 SSIM  0,8102 0,8377 0,8396  0,8565  0,8562 0,8604 0,8641
Tempo 0,0012 90,4638  0,2722 0,2704 33,1169 4,1724 2,7339
PSNR 30,0205 31,6159 31,4695 31,9095 32,1218 32,0584 32,1711
x2 SSIM  0,8694 0,9021 0,9003  0,9055  0,9048 0,9065 0,9078
Tempo 0,0019 202,5267 1,1417  1,2382  112,8147 10,6363  4,4991
PSNR 27,3418 28,3095 28,3394 28,7520 28,8982 28,8890 28,9541
Set 14 x3 SSIM  0,7745 0,8095 0,8087 0,8181 0,8196 0,8211 0,8219
Tempo 0,0019 186,0728 0,7095  0,7278 81,8720  9,7850 5,6539
PSNR 25,7979 26,5131 26,5536 26,9394 27,0844 27,0500 27,1083
x4 SSIM  0,7025 0,7332 0,7340  0,7476  0,7493 0,7499 0,7523
Tempo 0,0017 181,6745 0,5494  0,5590 71,6017  9,7980 5,5303
PSNR 29,5792 30,9141 30,8143 31,2029 31,1202 31,3609 31,3416
x2 SSIM  0,8451 0,8835 0,8810 00,8870 0,8853 0,8888 0,8893
Tempo 0,0016 141,8912 0,7966  0,8567 69,6532  7,0327 2,9745
B1 PSNR 27,2229 27,9546 27,9616 28,2760 28,2240 28,4063 28,3871
00 x3 SSIM  0,7412 0,7779 0,7760  0,7844  0,7835 0,7878 0,7880
Tempo 0,0013 1294538 0,4702  0,4829 50,9843  6,9045 3,9346
PSNR 25,9898 26,5162 26,5508 26,8129 26,7853 26,8911 26,9221
x4 SSIM  0,6710 0,7011 0,7007 0,7101  0,7102 0,7119 0,7147
Tempo 0,0013 124.4245 0,3699  0,3719 45,2241  7,1795 3,6398
PSNR 26,5673 28,2613 28,1123 28,7711 29,1456 29,0755 28,9987
x2 SSIM  0,8395 0,8861 0,8837 0,8961 0,9005 0,8972 0,8986
Tempo 0,0016 160,1266 0,9699  1,0404 93,0594  8,6973 3,9508
PSNR 24,0112 24,9228 24,9321 25,3987 25,7979 25,6211 25,5017
Urban100

x3 SSIM  0,7156  0,7647  0,7634 0,7836 0,7968 0,7873  0,7858
Tempo 0,005  152,3033 0,5812 0,6016 70,4759 8,6390  4,9422

PSNR 22,6385 23,2513 23,3153 23,6431 24,0203 23,8072 23,7348
x4 SSIM  0,6235 0,6644 0,6664 0,6877 0,7082  0,6938 0,6914
Tempo 0,0015 149,6222 04626 04700 59,8672  9,0305 4,8055
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Os métodos SCSR, ANR, A+ e o método proposto utilizam a mesma base de
treinamento contendo 91 imagens, enquanto o modelo pré-treinado da técnica SRCNN
usado utiliza para treinamento uma base de dados contendo 395.909 imagens, uma particao
de treinamento do desafio de detecgao do ILSRVC 2013 (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge). Entretanto, os respectivos artigos nao citam nem o tempo de
treinamento e nem a complexidade computacional dos métodos. A informagcao mais préxima
ao tempo de treinamento, obtida no artigo da técnica SRCNN, é o niimero iteragoes do
backpropagation feitas no treinamento, igual a 8.10%. Como pode ser visto na Tabela 9,
o método proposto possui um tempo de treinamento inferior a 10 minutos em todas as

magnificagoes treinadas.

5.6 Resultados com nova base de treinamento e parametros otimi-

zados em conjunto

No artigo de Cosmo e Salles (2019), duas mudangas foram propostas em relagdo ao
estado do algoritmo que gerou os resultados da Se¢ao 5.5. A primeira mudanga se refere a
base de treinamento usada, Berkley Segmentation Dataset (BSD) (MARTIN et al., 2001),
composta por 200 imagens com resolucao de 481 x 321 pixels cada. Esta base foi escolhida
por possuir uma maior variabilidade de cenas se comparada a base de 91 imagens usada

anteriormente, contendo cenas naturais e urbanas.

A segunda mudanca feita esta relacionada a escolha dos pardmetros do algoritmo.
Ao invés dos pardmetros serem escolhidos um a um, como mostrado na Secao 5.4, eles
foram escolhidos em conjunto através da otimizagao bayesiana (SHAHRIARI et al., 2015)
(Apéndice C). Esta forma de escolha dos pardmetros é muita utilizada em métodos de
aprendizado de maquina, na qual a fungao a ser otimizada é muito custosa, substituindo
técnicas de varredura de parametros ingénua, como grid search ou random search. Os
unicos parametros escolhidos diretamente foram o niimero de neurdnios na camada oculta

(= 1000) e a funcao de ativacao sigmoide.

A otimizacao dos pardmetros do algoritmo foi feita de modo a se maximizar a
métrica PSNR sobre o conjunto de validacao de 25 imagens. Os pardmetros que geraram o

melhor resultado foram:

e Tamanho das regides de entrada das redes: 5 x 5 para magnificagdo x2 e 7 X 7 para

magnificagdes X3 e x4.
e Tamanho das regides de saida das redes: 9 x 9 para as magnificagoes x2, x3 e x4.

e Parametro de regularizagdo das redes: C' = 32 para as magnificagdes x2, x3 e x4.
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e Divisao dos bins do histograma: 180 bins, com 15 divisoes de orientacao, 3 divisdes

de forga e 4 divisdes de coeréncia dos gradientes, para as magnificagoes x2, x3 e x4.

e Limiar da forca dos gradientes para exclusdo de amostras: limiar de 2.1072 para as

magnificagoes X2, x3 e x4.

e Parametro de regularizacao das mascaras de remontagem: n = 128 para magnificacao

x2 e n = 512 para magnificacoes x3 e x4.

e Tamanho do passo no algoritmo de reconstrucao global: k£ = 0, 5 para as magnifica¢oes

X2, X3 e x4, tanto no pré como no pos-processamento.

A Tabela 12 mostra os resultados alcancados com estas duas mudancas. Na coluna
do método proposto, entre parénteses, sdo mostrados os resultados da Secao 5.5, somente
para comparagao. Os resultados mostram que o treinamento com a nova base de dados e a
mudanca dos parametros gerou um ganho de qualidade de reconstrucao em todos os testes
feitos. Agora, o método proposto tem os melhores resultados nas bases Set 5, Set 14 e
B100, ficando um pouco abaixo do melhor método na base Urban100. Devido ao aumento
do niimero de amostras de treino, o tempo de treinamento do método cresceu, ficando em

torno de 50 minutos (o maior tempo registrado) para a magnificagdo x4.

5.6.1 Comparacao estatistica

Uma comparacio estatistica utilizando o teste de Friedman (DEMSAR, 2006) é
realizada, no intuito de testar a hipdtese nula, que afirma que todos as técnicas testadas
possuem resultados equivalentes. O teste de Friedman, uma versao nao paramétrica
equivalente ao teste ANOVA, é geralmente preferido ao se comparar multiplos classificadores
(DEMSAR, 2006). Tal teste tem como objetivo classificar todas as técnicas usadas em
cada base de dados separadamente, e a partir da comparacao da classificacdo média de
cada uma, aceitar ou rejeitar a hipotese nula.

Seja r{ a classificagdo do j-ésimo algoritmo entre K algoritmos testado na i-ésima
base de dados entre N bases de dados. A classificacdo média de cada algoritmo é dada por

R; = % S 7). A estatistica de Friedman é calculada como:
i

) 12N

B K(K +1)°
XFERE 1)

2
2=

Uma estatistica mais robusta, proposta por Iman e Davenport (1980),

(N —1)x%
N(K —1) = x%

Frp =
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Tabela 12 — Resultados das duas mudancas propostas e comparacao desses resultados com
5 algoritmos importantes da literatura. Os valores entre parénteses na tultima
coluna correspondem aos resultados sem as duas mudancas. Resultados em
negrito sao os melhores e resultados sublinhados sao os segundos melhores. O
tempo é dado em segundos.

SCSR ANR A+ SelfEx SRCNN  Proposto

PSNR 35,9889 35,7996 36,4680 36,4459 36,5991 36,9126 (36,7974)
x2 SSIM  0,9508 0,9503  0,9546  0,9536 0,9546  0,9561 (0,9561)
Tempo 101,4811 0,5828 0,6589 49,9538  4,1913  4,0813 (2,1579)

PSNR 31,8333 31,8626 32,4816 32,5143 32,6897 32,9008 (32,8181)

Set 5 x3 SSIM 08955 08955 09068 09074 00080  0,9117 (0,9109)
Tempo 92,7913  0,3697 03884 37,7250 4,1333  3,9937 (2,7910)
PSNR 20,5533 20,6293 30,1736 30,0751 30,3873 30,6213 (30,4980)
x4 SSIM 08377 08396 08565 08562 08604 0,8661 (0,8641)
Tempo 90,4638 02722 02704 33,1169 41724  4,2065 (2,7339)
PSNR 31,6159 31,4695 31,9095 32,1218 32,0584 32,3047 (32,1711)
x2 SSIM 09021 09003 09055 09048 0,065 0,9082 (0,9078)
Tempo 202,5267 1,1417 12382 112,8147 10,6363 6,0293 (4,4991)
St 14 PSNR 28,3095 28,3394 28,7520 28,8982 28,8800 29,0584 (28,9541)
et 1 %3 SSIM 08095 08087 08181 08196 08211  0,8229 (0,8219)
Tempo 186,0728 0,7095 0,7278 81,8720 9,7850  6,5676 (5,6539)
PSNR 26,5131 26,5536 26,9394 27,0844 27,0500 27,2261 (27,1083)
x4 SSIM  0,7332 0,730 0,7476 0,7493  0,7499  0,7542 (0,7523)
Tempo 181,6745 0,5494 05590 71,6017 9,7980  6,7181 (5,5303)
PSNR 30,9141 30,8143 31,2020 31,1202 31,3609 31,4373 (31,3416)
%2 SSIM 08835 08810 08870 08853  0,8388  0,8900 (0,8893)
Tempo 141,8912 0,7966 0,8567 69,6532 7,0327  4,5682 (2,0745)
PSNR 27,9546 27,9616 28,2760 28,2240 28,4063 28,4610 (28,3871)
Bloo x3 SSIM 07779 0,760 0,7844 0,7835  0,7878  0,7893 (0,7880)
Tempo 1204538 04702 04820 50,9843 6,0045  4,8837 (3,9346)
PSNR 26,5162 26,5508 26,8129 26,7853 26,8911 26,9931 (26,9221)
x4 SSIM  0,7011  0,7007 0,7101 0,7102  0,7119  0,7166 (0,7147)
Tempo 1244245 0,3699 0,3719 452241 7,0795  4,9445 (3,6398)
PSNR 28,2613 28,1123 28,7711 29,1456 29,0755 29,1963 (28,9987)
x2 SSIM 08861 08837 08961 0,9005 08972  0,8994 (0,8986)
Tempo 160,1266 0,9699 10404 93,0594 8,6973 55654 (3,9508)
PSNR 24,9228 249321 253987 25,7979 25,6211 25,6014 (25,5017)
Urban100

x3 SSIM  0,7647  0,7634 0,7836 0,7968  0,7873  0,7875 (0,7858)
Tempo 152,3033 0,5812  0,6016 70,4759 8,6390  6,1448 (4,9422)

PSNR 23,2513 23,3153 23,6431 24,0203 23,8072 23,7921 (23,7348)
x4 SSIM 06644  0,6664 0,6877 0,7082 0,6938  0,6934 (0,6914)
Tempo 149,6222 04626 04700 59,8672 90,0305  6,1000 (4,8055)
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é distribuida de acordo com a distribui¢ao F, com K — 1 e (K — 1)(N — 1) graus de

liberdade. A estatistica Fr sera usada para testar a hipdtese nula.

Se a hipdtese nula for rejeitada, pode-se aplicar o teste de Bonferroni-Dunn (DUNN,
1961) para comparar todas as técnicas em relagdo a técnica proposta. O desempenho da
técnica proposta é considerado significativamente diferente do desempenho das demais
técnicas se a as classificagoes médias entre as técnicas diferem de, no minimo, a diferenca
critica
K(K+1)
6N
na qual os valores criticos g, sao baseados na amplitude studentizada (studentized range)

CD =q,

e a é o nivel de significancia. A Tabela 13 apresenta os valores criticos ¢, para niveis de

significancia de 0,05 e 0,10, para os testes de Bonferroni-Dunn.

Tabela 13 — Valores criticos g, para o teste de Bonferroni-Dunn (DEMSAR, 2006).

K 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Gos 1,960 2241 2394 2498 2576 2,638 2,690 2,724 2,773
@i 1,645 1960 2,128 2241 2326 2394 2450 2,498 2,539

Nos testes realizados aqui, foi considerado que cada magnificagdo corresponde a
uma base de dados diferente. De fato, como as imagens de baixa resolucao sao geradas sub
amostrando as imagens de alta pela magnificacao escolhida, as imagens de baixa resolucao
sao diferentes para magnificagoes diferentes. Logo, ja que cada uma das 4 bases de dados
escolhida foi testada sobre 3 magnificacoes diferentes, o niimero total de bases de dados
¢ N = 12, no que diz respeito ao teste de Friedman. Somente as técnicas com melhores
resultados foram testadas (A+, SelfEx, SRCNN e Proposto), logo, K = 4.

Dois testes estatisticos distintos serdo apresentados, um para cada métrica (PSNR

e SSIM).

5.6.1.1 PSNR

A Tabela 14 apresenta as classifica¢oes das técnicas comparados nas bases de dados

e magnificacoes testadas, com base na Tabela 12, quando a métrica PSNR é comparada.

Utilizando N = 12, K = 4 e as classificagoes médias da Tabela 14, x% é igual a 18,9
e Fr éigual a 12,1579. O valor critico da distribuicdo F, com 3 e 33 graus de liberdade, é
igual a 2,89 para nivel de significancia o = 0,05. Como Fr = 12,1579 > 2,89, a hipdtese
nula é rejeitada com probabilidade de 95 %.

Prosseguindo com o teste de Bonferroni-Dunn, a diferenca critica C'D ¢ igual a
1,2617, para a = 0,05. A diferenca da classificacdo média da técnica proposta para as

outras é:
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Tabela 14 — Classificagoes das técnicas baseadas no maior PSNR.

A+ SelfEx SRCNN  Proposto

x2 Rank 3 4 2 1
Set 5 x3 Rank 4 3 2 1
x4 Rank 3 4 2 1
x2 Rank 4 2 3 1
Set 14 x3 Rank 4 2 3 1
x4 Rank 4 2 3 1
x2 Rank 3 4 2 1
B100 x3 Rank 3 4 2 1
x4 Rank 3 4 2 1
x2 Rank 4 2 3 1
Urban100 x3 Rank 4 1 2 3
x4 Rank 4 1 2 3
Rank Médio 3.5833 2.7500  2.3333 1.3333

o A+:225 (3,5833 - 1,3333)
e SelfEx: 1,4167 (2,75 - 1,3333)

e SRCNN: 1 (2,3333 - 1,3333)

Analisando a diferenca entre a classificacdo média, pode-se concluir que a técnica
proposta possui um desempenho melhor (com base no PSNR) que as técnicas A+ e SelfEx,
com nivel de significancia igual a 0,05, porém nada pode ser concluido em relacao a técnica

SRCNN, pois a diferenga de classificagdo média (1) é menor que a diferenga critica (1,2617).

5.6.1.2 SSIM

A Tabela 15 apresenta as classificacoes das técnicas comparados nas bases de dados

e magnifica¢Oes testadas, com base na Tabela 12, quando a métrica SSIM é comparada.

Utilizando N = 12, K = 4 e as classificacoes médias da Tabela 15, x% é igual a 18,7
e Fr éigual a 11,8902. O valor critico da distribuicao F, com 3 e 33 graus de liberdade, é
igual a 2,89 para nivel de significancia a = 0,05. Como Fr = 11,8902 > 2,89, a hipotese
nula é rejeitada com probabilidade de 95 %.

Prosseguindo com o teste de Bonferroni-Dunn, a diferenca critica C'D ¢ igual a
1,2617, para a = 0,05. A diferenca da classificacdo média da técnica proposta para as

outras é:
e A+: 21667 (3,50 - 1,3333)
e SelfEx: 1,5833 (2,9167 - 1,3333)

e SRCNN: 0,9167 (2,25 - 1,3333)
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Tabela 15 — Classificagoes das técnicas baseadas no maior SSIM.

A+ SelfEx SRCNN  Proposto

x2 Rank 2 4 3 1
Set 5 x3 Rank 4 3 2 1
x4 Rank 3 4 2 1
x2 Rank 3 4 2 1
Set 14 x3 Rank 4 3 2 1
x4 Rank 4 3 2 1
x2 Rank 3 4 2 1
B100 x3 Rank 3 4 2 1
x4 Rank 4 3 2 1
x2 Rank 4 1 3 2
Urban100 x3 Rank 4 1 3 2
x4 Rank 4 1 2 3
Rank Médio 3.5000 2.9167  2.2500 1.3333

Analisando a diferenca entre a classificacao média, pode-se concluir que a técnica
proposta possui um desempenho melhor (com base no SSIM) que as técnicas A+ e SelfEx,
com nivel de significancia igual a 0,05, porém nada pode ser concluido em relagdo a técnica
SRCNN, pois a diferenga de classificagdo média (0,9167) é menor que a diferenga critica
(1,2617).

5.6.2 Comparacao visual

Uma comparagao visual entre os métodos ¢ apresentada nas Figuras 23 e 24, 25, 26
e 27, na qual podem ser vistas as imagens de alta resolugao estimadas por cada método,
a imagem de baixa resolugao (interpolada pelo método do vizinho mais préximo), que
¢ a imagem de entrada de todos os métodos, e a imagem original, usada para gerar a
imagem de baixa resolugao. Na Figura 23, percebe-se que o método SelfEx gerou uma
reconstrugao mais fiel ao original na area destacada, por se tratar de uma area com bordas
fortes e retas. Nas Figuras 24, 25, pode-se notar que o algoritmo proposto gera imagens
mais nitidas e com menos artefatos, se comparado aos resultados do SelfEx e do SRCNN,
principalmente na area destacada da barriga da zebra. A Figura 26 apresenta resultados
quase indistinguiveis entre as 3 melhores técnicas. Ja na Figura 27, percebe-se que o
método proposto gera um resultado menos nitido nos textos com alto contraste da regiao
superior direita, porém produz um resultado comparavel ou até superior em relacao as

outras técnicas no restante da imagem.
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(e) SelfEx (f) CNN (g) Proposto (h) Original

Figura 23 — Comparacao visual da reconstrucdo da imagem ‘woman’, do Set 5, com
magnificagdo x4.
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Figura 24 — Comparacao visual da reconstrugdo da imagem ‘monarch’, do Set 14, com

magnificagdo x4.
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wm].u.

(g) Proposto (h) Original

Figura 25 — Comparacao visual da reconstrucao da imagem ‘zebra’, do Set 14, com magni-
ficacao x4.
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(e) SelfEx (f) CNN

(g) Proposto (h) Original

Figura 26 — Comparacao visual da reconstrugao da imagem ‘foreman’, do Set 14, com
magnificagdo x4.
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Figura 27 — Comparacao visual da reconstrucao da imagem ‘ppt3’, do Set 14, com magni-
ficacao x4.
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6 Conclusao

Este trabalho embasa a hipdtese de que é possivel utilizar técnicas de aprendizado
de méaquina para gerar um algoritmo de SR competitivo, sem a necessidade de hardware
especifico para treinamento de redes neurais convolucionais (GPUs), nem tempos de
treinamento excepcionalmente longos e bases de dados de centenas de milhares de imagens
de treinamento. A fim de se alcancar essa competitividade, foi proposto como pilar do
método o uso de miltiplas redes neurais feed forward com uma camada oculta, treinadas
sequencialmente utilizando a técnica OSRELM, de menor custo computacional quando
comparada com técnicas baseadas em gradiente descendente. Cada uma dessas redes é
responsavel por mapear a relagdo entre regioes de LR e HR com determinadas caracteristicas
de gradiente, gerando regressores especializados em lidar com regioes especificas na qual
foram treinados. As regioes sao divididas usando uma estratégia de divisdo por histogramas,
empregando a orientagao, forca e coeréncia dos gradientes da regiao analisada para

especificar os bins do histograma.

Para complementar o mapeamento feito pelas redes neurais, mascaras de remonta-
gem foram treinadas usando a mesma base de treinamento. A funcao dessas méscaras é a
de remontar a imagem de alta frequéncia através do acimulo dos valores de intensidade
de pixel das saidas das redes, que sdo sobrepostas. As saidas das redes sao multiplicadas

ponto a ponto pelas méscaras, e o resultado é acumulado em uma grade de alta resolucao.

A fim de levar em conta o modelo de degradacao das imagens no algoritmo de SR, um
método de reconstrugao global baseado em gradiente descendente, utilizado para minimizar
o erro de modelagem, foi empregado no pré-processamento das imagens de LR interpoladas
e no pos-processamento das imagens de HR estimadas, trazendo melhoras significativas
no resultado final da reconstrugao. Tal método possui baixo custo computacional, nao

impactando demasiadamente nos tempos de treinamento e reconstrugao.

O levantamento de resultados do algoritmo proposto, e comparagoes com outros
trabalhos da literatura, seguiu procedimentos adotados pela grande maioria dos trabalhos
em SR single image, empregando-se as métricas, bases de teste e comparagoes de resultado
amplamente usados na literatura. Tais resultados e comparacoes mostram que o objetivo
geral desta tese foi alcancado, pois o método proposto apresenta resultados de reconstrucao
comparaveis ou melhores do que trabalhos importantes da literatura, cumprindo a premissa
de nao depender de hardware avancado, bases de treinamento com centenas de milhares
de amostras e tempo de treinamento prolongado. Além disso, o método proposto realiza a
reconstrucao da imagem de HR em tempos normalmente abaixo de outros métodos que

obtém qualidade de reconstrugao comparaveis.
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Apesar de técnicas de SR utilizando redes convolucionais profundas terem ganhado
notoriedade e apresentarem bons resultados atualmente, o trabalho apresentado nesta tese
mostra que pesquisas na area de SR single image usando técnicas que nao envolvem tais
redes sao viaveis por serem baseadas em modelos bem estruturados. Este fato pode ser
observado pela quantidade de trabalhos que nao usam deep learning sendo publicados em
revistas importantes, na qual pode-se citar (XIONG et al., 2018; ZHANG et al., 2018;
CHANG; DING; LI, 2018; SONG et al., 2018; HUANG et al., 2018; ZHANG et al., 2018;
TANG et al., 2018).

Acredita-se que o método apresentado neste trabalho possa ser aprimorado. Um
dos pontos de atencao para se obter tal melhoria seria um estudo mais detalhado das
caracteristicas extraidas das imagens, que servem de entrada para as redes neurais. As
caracteristicas extraidas no método apresentado (intensidade dos pixels e derivadas parciais
de primeira e segunda ordem) sdo obtidas a partir de simples filtragens da imagem no
dominio espacial. No periodo de pesquisas que levaram a esta tese, o uso de coeficientes
wavelet como entrada para as redes neurais foi testado, porém tal caracteristica nao
apresentou melhores resultados quando comparada as caracteristicas ja usadas. Apesar da
hipétese das wavelets nao ter apresentado bons resultados, recomenda-se como trabalhos
futuros o estudo e teste de diferentes extratores de caracteristicas no intuito de aprimorar
a qualidade de reconstrucao das imagens de HR. Outra proposta para trabalhos futuros
seria a de inserir informagoes a priori no processo de reconstrucao global, explicado na
Secao 4.7. Tal informacao poderia ser genérica ou extraida do banco de dados usado para

treinamento das redes neurais e mascaras de remontagem.
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APENDICE A - Teoremas base da técnica
ELM

Dois teoremas que tratam sobre a capacidade de aproximacao de SLFNs, descritos
por Huang, Zhu e Siew (2006), formam a base para o algoritmo de treinamento ELM.
O primeiro se refere a uma rede com o nimero de neurénios na camada oculta igual ao
numero de amostras de treinamento. J4 o segundo trata o caso mais real em que o niimero

de amostras é bem maior que o nimero de neuronios na camada oculta.

Teorema 1 Dada uma SLEN com n neuronios na camada oculta e fungdo de ativagdo
g : R — R infinitamente diferencidvel em qualquer intervalo, para n amostras distintas
(x;,t;), em que x; € R® e t; € R®, para w; e b; escolhidos aleatoriamente a partir de
qualquer distribuicao de probabilidade continua, entao, com probabilidade um, a matriz de

saida da camada oculta H é invertivel e existe uma matriz B tal que ||HB — T|| = 0.

Teorema 2 Para qualquer valor positivo € > 0 e fungao de ativagdo g : R — R infini-
tamente diferencidvel em qualquer intervalo, existe um niumero de neuronios na camada
oculta L, na qual L < n, e um B, que faz com que a equagio ||[HB —T|| < € seja verdadeira
com probabilidade igual a um, para n amostras distintas (x;,t;), quando x; € R® e t; € R”,
e w; e b; escolhidos aleatoriamente a partir de qualquer distribuicdo de probabilidade

continua.

O Teorema 1 diz que existe uma matriz de pesos B que produz um erro igual a zero
para as amostras de treino, quando o nimero de neurdnios na camada oculta é igual ao
numero de amostras de treinamento. J4 o Teorema 2 diz que, caso o nimero de neuronios
seja menor do que o numero de amostras, existe uma matriz de pesos B que faz o erro
nas amostras de treinamento ser limitado por um valor arbitrario €. A prova dos teoremas

pode ser vista no trabalho de Huang, Zhu e Siew (2006).
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APENDICE B - Desenvolvimento da

solucao por minimos quadrados e gradiente

descendente do erro de reconstrucao

Neste apéndice é desenvolvida a solucao por minimos quadrados do erro de re-
construgao usando a norma de Frobenius, apresentado na Equagao (4.9), e a solugdo por

gradiente descendente deste mesmo problema de otimizacao.

Na solucao por minimos quadrados de uma regressao linear, o objetivo é achar
os valores ou pesos do modelo que minimizam a soma dos quadrados dos erros residuais.
Pode-se fazer um paralelo entre problemas de regressao linear e o problema de reconstrugao
SR definido pela Equacao (4.8). No problema de SR, deseja-se achar um valor de X
(imagem de alta resolucao) que melhor aproxime a matriz Y (imagem de baixa resolucao)

conhecida, dadas as matrizes de interpolagao biciibica W1 e Wy, levando & Equagao (4.9).

Para calcular a solu¢do por minimos quadrados, a Equacao (4.9) precisa ser derivada
em X e igualada a zero. Considerando que ||A|lp = /T7(AAT), na qual Tr(-) representa
o traco de uma matriz, temos:

O IY — WaXWa2] = 0 [Tr((Y — Wi XWa)(Y — WiXW,)")
0X 0X

0
= % Tr((Y = WiXWa) (Y = Wy X"W, 7))
_ 9
- 0X
=0- W, YW, - W, YW," + 2W,"W,;XW,W,"

= 2W;7 (W1 XW,; — Y)W, 7. (B.1)

Tr(YY" + YW, X W, " + Wi XW, YT+ Wi XW, W, X W, 7))

Igualando a derivada a zero,

2WT (W XW, — Y)W,' =0
W TW; XW,W,' = W, TYw,”
X = (W IW)) "W, T YW, T (W, TW,) (B.2)

obtém-se uma solugao analitica em X para a minimizacao do erro residual.

Outro método usado para se resolver o problema de otimizacao definido na Equagao
(4.9) é o método de gradiente descendente. Tal método consiste em, iterativamente, mover
o ponto definido por X no sentido contrario ao do gradiente, caminhando no sentido de

maior variagdo absoluta do erro. A matriz gradiente da fungdo de erro é dada na Equacao
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reconstrugao

(B.1), e a formula de atualizagao da matriz X é:

X1 = X + k2WT (W, X)Wy — Y)W, T), (B.3)

em que k define o tamanho do passo dado em uma iteracao.
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APENDICE C - Otimizacdo Bayesiana

A otimizagao bayesiana (SHAHRIARI et al., 2015) tem como finalidade achar o
méaximo (ou minimo) global de uma funcdo objetiva nao definida analiticamente f(-)

Xopt = arg max f(x),
xeX

na qual X é um dominio de interesse. A funcao f nao é conhecida, mas pode ser avaliada
em qualquer ponto de escolha, produzindo uma saida y € R. O processo de otimizacao é
iterativo, e na n-ésima iteragao o algoritmo seleciona um ponto x,, de entrada e observa
a saida y,. Apos alcancar um critério de parada especificado, o algoritmo retorna a

recomendagdo final x* que representa a melhor estimativa de maximo (ou minimo) global.

A otimizacao bayesiana é um método sequencial baseado em modelos estatisticos,

e pode ser dividida em duas partes principais:

1. Um modelo probabilistico da fungao a ser otimizada, inicializado através de uma
distribuicao a priori, que captura o conhecimento inicial sobre a fungao objetiva. Tal
distribuicao é atualizada a cada iteragao, de acordo com as observagoes entregues,
gerando um modelo probabilistico atualizado, que representa o conhecimento atual

da funcao objetiva.

2. Uma funcao de aquisi¢ao a,(x), gerada a cada iteragdo a partir do modelo proba-
bilistico, usada para guiar a escolha do proximo candidato x,,; a ser testado pela
funcao objetiva. A fungdo de aquisigao leva em conta os valores conhecidos de f(x)
das iteracoes anteriores e a incerteza do modelo. Os melhores candidatos a serem
testados na préxima iteracao estdo em regioes onde existem altos valores observados
e alta incerteza. Um pseudo-algoritmo da otimizacao bayesiana é apresentado no

Algoritmo 1.
Neste trabalho, a otimizacao bayesiana foi utilizada da seguinte maneira:

e Funcao objetiva f(-): Esta fun¢do retorna o valor do PSNR médio sobre o conjunto
de validagao de 25 imagens, com o algoritmo de SR treinado usando as imagens de
treino da base de dados BSD. O valor de entrada da func¢ao sao os parametros do
algoritmo de SR definidos pelo usuério. Tais parametros sao: tamanho das regioes de
entrada da rede, tamanho das regides de saida da rede, pardmetro de regularizacao
das redes, divisao dos bins do histograma, limiar da forca do gradiente para exclusao

de amostras e parametro de regularizacao das mascaras de remontagem.
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Algoritmo 1: Otimizacao Bayesiana
Entrada: Dominio de interesse X
Saida Xy
forn=1,2,...do
Selecionar x,,41 através da otimizagao da fungao de aquisigao «a(x) ;
Avaliar a fun¢ao f(x), obtendo v, ;
Adicionar a nova observacao ao conjunto de dados

Dn+1 = {D’ru (Xn-‘rhyn-f—l)} ;
Atualizar o modelo probabilistico de f(x) ;

end
Escolher o valor x* que maximize o modelo probabilistico de f(x) ;

e Dominio de interesse X: A faixa de valores definida para cada um dos pardmetros

de entrada é a mesma faixa de valores testada no decorrer da Secao 5.4.

e Modelo probabilistico: A func¢ao objetiva é modelada por um processo gaussiano
(GP). O processo gaussiano ¢ um modelo ndo paramétrico definido por uma fungao
de média priori po : X — R e um kernel definido positivo k£ : X x X — R. A fungao
de média é definida como uma constante igual a zero e o kernel usado é da familia
de kernels Matern, com parametro de suavizacdo v = 5/2. Dado um conjunto de
dados D = {(x;,4:)};—, e um ponto de teste arbitrario x, a varidvel aleatéria dada
por f(x) possui distribuigdo normal com média pu,(x) e variancia ¢2(x) definidas
pelo kernel e fungao de média a priori. Tais valores sdo usados para se construir a

fungao de aquisigao o, (+) que escolhe o préximo ponto X, a ser avaliado.

e Fungdo de aquisi¢do o, (x): A fungdo de aquisi¢do usada é do tipo expectativa de
melhoria (Ezpected Improvement - EI), que mede a probabilidade de um ponto x
levar a uma melhoria em relagao a 7, incorporando o tamanho dessa melhoria no

calculo. A funcao que mede o EI é dada por:

api(D) = () = 1) (05T 1o, (1209 T

on( on(

na qual ® e ® se referem, respectivamente, a distribuicdo cumulativa normal padrao

e a distribuicao de densidade normal padrao.
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