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RESUMO
Super Resolucao: um estudo da Enhanced Super Resolution GAN
Fébio Junior Miranda dos Santos e Vitor Gusmao Loura

Agosto/2021

Orientador: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Considerando que grande parte das informacgoes absorvidas pelo ser humano
sao retidas visualmente, é cada vez mais frequente a demanda por imagens com
alta resolugao. Sendo assim, algoritmos de super resolugao foram desenvolvidos
com o intuito de suprir essa demanda. No entanto, nem todos os modelos criados
foram capazes de atingir resultados satisfatorios. Em 2017, as Redes Adversarias
Generativas (GAN’s) foram utilizadas como alternativa para possibilitar uma super
resolugao com resultados superiores aos dos métodos vigentes, tais como aqueles
baseados em redes neurais e processamento de imagens. Entre as diferentes GAN’s, a
Enhanced Super Resolution GAN (ESRGAN) apresentou grande eficicia na melhoria
de imagem. Posto isso, propos-se neste trabalho a pesquisa dos principais métodos
que implementaram a super resolugao, e a comparacao desses com a ESRGAN.
Dentre os resultados obtidos, a ESRGAN alcancou 34.90 na métrica de avaliacao

PSNR, sendo essa a melhor média entre os experimentos realizados.
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ABSTRACT
Super Resolucao: um estudo da Enhanced Super Resolution GAN
Fabio Junior Miranda dos Santos and Vitor Gusmao Loura

Agosto/2021

Advisor: Filipe Braida do Carmo, D.Sc.

Considering that a large part of the information absorbed by the human being is
retained visually, the demand for images with high resolution is increasing frequently.
Therefore, super resolution algorithms were developed in order to meet this demand.
However, not all models created were able to achieve satisfactory results in the process.
In 2017, the Adversary Generative Networks (GAN’s) were used as an alternative to
enable a super resolution with results superior to the current methods, such as those
based on neural networks and image processing. Among the different GAN’s, the
Enhanced Super Resolution GAN (ESRGAN) showed great effectiveness in improving
images. Therefore, it was proposed in this work the survey of the main methods that
implemented the super resolution and the comparison of these with the ESRGAN.
Among the results obtained, ESRGAN reached 34.90 in the PSNR evaluation metric,

which s the best average among the experiments performed.
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Capitulo 1

Introducao

Sabe-se que a busca da sociedade contemporanea por avancos tecnologicos que
propiciem melhoria na qualidade de vida e otimizacao do tempo ¢é continua. Tais
recursos vém contribuindo significativamente, tanto nas diferentes areas profissionais,

quanto para o aperfeicoamento dos mais variados tipos de entretenimento.

Ao longo das ultimas décadas, diversos métodos vém sendo desenvolvidos para
atender a demanda pelo aperfeicoamento de imagens, recorrente nas areas supra-
citadas, em especial naquelas relacionadas a producao de jogos e reconhecimento

facial.

Um dos recursos tecnolégicos que surgiu para suprir tal necessidade, foi a super
resolugao, a qual passou a possibilitar a geracao de imagens em alta resolugao a
partir de outras em baixa resolucao. Esse feito foi um marco para o desenvolvimento
de jogos, embora essa técnica ainda nao seja adotada por todas as empresas, uma vez
que muitas delas continuam optando pelo processamento das imagens até obté-las

em alta resolugao, o que requer alto custo.

A super resolugao é eficiente nao apenas para as areas dedicadas a criacao
de produtos de entretenimento, como também para o setor de reconhecimento de
faces através de imagens. Dado que as aplicacoes atuais de reconhecimento facial
manipulam, em grande parte, imagens em baixa resolugao, a introdugao da super

resolugao proporcionou progressos significativos nesse setor, implicando assim na
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criacdo da Face Hallucination[l]

Sabendo-se que essa técnica foi, e continua sendo, muito explorada, diversos
métodos foram desenvolvidos para atender demandas em diversas areas. Neste
trabalho seré apresentado um desses métodos, o qual obteve 6timos resultados na
geragao de imagens, em formato digital, retratadas com a maior fidelidade possivel.

Essa é a funcao da Enhanced Super Resolution GAN.

Anteriormente a criagdo da ESRGAN, outros modelos também foram capazes
de replicar essa funcionalidade. Porém, nem todos puderam balancear a viabilidade
da melhoria com a performance adquirida. Esse desbalanceamento deve-se ao fato
de que foram desenvolvidos modelos que atingiram bons resultados apenas apos
uma quantidade extrema de treinamento, enquanto outros que apresentaram rapido

processamento nao obtiveram resultados tao satisfatorios.

Visto que cada modelo criado apresenta diversas maneiras de obter a super
resolugao, propoe-se, neste trabalho, analisar a eficacia da ERSGAN em relacao aos
modelos concorrentes, assim como pontuar a viabilidade dos principais modelos de

super resolugao de imagem.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em implementar técnicas de super resolucao,
visando comparar o desempenho de cada técnica com a da ESRGAN. Para tal, serao
pesquisados na literatura os principais modelos de técnicas de melhoria de imagem e,

posteriormente as comparacoes, sera realizada a anélise da eficiéncia dos mesmos.

1.2 Organizacao do Trabalho

A organizacao deste trabalho é constituida por cinco capitulos, sendo eles:

e Introducao: um resumo deste trabalho seré apresentado neste capitulo, consis-

!Técnicas que aplicam a super resolucido de diversas formas, utilizando imagens em baixa
resolugao.
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tido de contexto, motivagao, problemas encontrados e proposta sugerida.

e Fundamentacoes Teodricas: neste capitulo, serao abordados os principios teéricos
de uma Generative Adversarial Network e os pré-requisitos essenciais para sua

compreensao.

e FEnhanced Super Resolution GAN: serao apresentadas as motivacoes para a ela-
boracao deste trabalho, bem como os trabalhos relacionados que ja abordaram

a técnica de super resolucao, e a proposta aqui realizada.

e Experimentos: o detalhamento dos diferentes modelos de super resolugao sera
feito, tal como as métricas utilizadas para a avaliacao desses, os datasets

manipulados e os resultados obtidos através dos experimentos.

e Conclusao: este capitulo tratara do resumo deste trabalho, as consideracgoes
observadas no decorrer de seu desenvolvimento, as limitacoes encontradas e os

possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacoes Teoricas

Este capitulo descreve os conceitos basicos que serao utilizados no presente traba-
lho. Nele, serdo detalhadas as Redes Adversarias Generativas (GAN’s), assim como
0s seguintes conceitos prévios necessarios para sua melhor compreensao: Aprendizado

Supervisionado e Redes Neurais Artificiais.

2.1 Aprendizado Supervisionado

O Aprendizado Supervisionado é uma area da Inteligéncia Artificial que consiste
em aprender o mapeamento de um grupo de variaveis de entrada, um grupo de
saida, e aplicar esse mapeamento para prever saidas de dados ainda nao vistos (CUN-
NINGHAM; CORD; DELANY/, 2008)). Principalmente, a ideia desse aprendizado
foca na utilizagdo de um supervisor, i.e. aquele cujo papel é instruir o sistema quanto

aos rotulos associados dos dados de treino.

Existem dois tipos de problemas abordados no Aprendizado Supervisionado:
classificacao e regressao. O primeiro trabalha com previsoes de dados discretos, i.e.
dados com nimero finito de possiveis valores, e o segundo com dados continuos, i.e.
dados com ntmero infinito de possiveis valores dentro de um intervalo. Na tabela
trata-se de um problema de classificagao, onde seu objetivo é encontrar um modelo

que tente prever a ocorréncia ou auséncia de chuva. Ja a tabela [2.2] exemplifica um
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problema de regressao, onde a meta é obter um modelo que estime valores de casas.

ID | CLIMA | TEMPERATURA | VENTO | CLASSE

1 | ensolarado 36°C fraco | Nao choveu

2 | nublado 16°C forte Choveu

3 ameno 25°C médio Choveu

4 | nublado 20°C médio | Nao choveu

5 | ensolarado 28°C médio Choveu

Tabela 2.1: Exemplo de classificacao

ID | TAMANHO | N° DE QUARTOS | CONDICAO VALOR
1 71m? 1 Otimo R$ 194.723,43
2 54m? 1 Bom R$ 110.259,99
3 100m? 3 Otimo R$ 300.000,00
4 70m? 2 Ruim R$ 120.800,00
5 200m? 4 Péssimo R$ 352.300,05

Tabela 2.2: Exemplo de regressao

A partir desses problemas, é definida uma funcao que melhor mapeia os dados e
os rotula com uma previsao. Tendo em maos essa func¢ao, dados novos podem ser
analisados, realizando assim o papel de classificd-los ou predizé-los corretamente.
Para tal, dispoe-se de métricas de avaliacao que julgam o quao préximo foi o acerto

ou erro da resposta prevista pela fungao, e.g. acurécia, precisao e recall.

Como mencionado, o objetivo da funcao que mapeia os dados é classifica-los ou
estima-los, respectivamente nos problemas de classificacao e regressao. No caso de
regressoes, um método pode ser utilizado para verificar a eficicia de seu mapeamento.
Um desses métodos é o Mean Square Error (MSE), o qual calcula a média das
diferencas entre os valores de dados reais e os preditos pela funcao. A figura
exemplifica o comportamento de uma fun¢ao em um problema de regressao e o

tratamento do MSE.
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10 10 20 30 40 50 60

n

MSE(f.g) = - S (i~ 90 (2.1)

i=1

Figura 2.1: Funcao mapeadora em um problema de Regressao.

Distintivamente, nos problemas de classificagao é necessario indicar uma funcao
que melhor classifica os dados. Assim, métricas como acuracia, precisao e recall sao
uteis para verificar a performance dessa funcao. A acuréacia, por exemplo, examina o
fracionamento entre o numero de classificagoes preditas corretamente e o namero
total de testes. A figura apresenta melhor um caso de classificagao tendo como

métrica a acuracia.
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V P = Verdadeiro Positivo
(2.2)

VN = Verdadeiro Negativo
FP = Falso Positivo

FN = Falso Negativo

Figura 2.2: Funcao mapeadora em um problema de Classificacao.

Existem diversos modelos que conseguem reproduzir esse tipo de mapeamento de
dados, como: arvore de decisao, Naive Bayes, regressao linear, regressao logistica,
Support Vector Machine (SVM) etc. Segundo (Gurney| (1997)), um dos modelos que é
utilizado com frequéncia para solucionar classificagoes e regressoes é a rede neural, a

qual serd mais detalhada na secao posterior.

2.2 Rede Neural

Rede Neural Artificial (ANN) é uma composigao de camadas de neurdnios, sendo
uma de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ocultas) e uma final, de saida

(WANG [2003)). A figura mostra uma das tipicas estruturas de uma rede neural,
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onde cada circulo representa um neurénio, cada linha representa a ligacao entre eles,
e cada neur6nio que se encontra num nivel diferente da camada de entrada e de saida

¢é representado na camada oculta.

saidas

/3
(>
AR
@ @

neurdnio entradas

AN
7

W
<5

s
/7

Figura 2.3: Rede neural simples.

O objetivo de uma rede neural é propagar os sinais de cada neurdnio até a camada
de saida, resultando assim em uma analise mais complexa comparada com a fungao
de um tnico neurénio. Quanto maior for a quantidade de camadas ocultas na rede,
maior serd a complexidade de analise que a mesma pode oferecer. Sendo assim, uma
rede neural pode ser aplicada para solucionar diversos problemas da atualidade, como:
diagnosticos médicos, deteccao de fraude em cartoes de crédito, reconhecimento de

voz etc.

A comparagao entre um neurénio biolégico e um neurénio matemaético foi abordada
outrora por Sima/ (1998)). O primeiro com seu nucleo, dendritos e axdnio, e o
segundo sendo uma reformulacao da fungao do neurénio biolégico através de formulas

mateméaticas. Como representado na figura [2.4] um neuronio matematico é composto
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por uma ou mais entradas equivalentes aos sinais transmitidos através dos dendritos
de um neurdnio biolégico. Da mesma maneira, pesos sindpticos sao rotulados junto

a cada uma dessas entradas.

axo6nio

dendritos

Figura 2.4: Neuronio biolégico e neurdénio matematico.

Matematicamente, um neurdnio pode ou nao ser ativado apos receber um impulso
elétrico do axdnio. Essa ativacao é calculada por meio do somatorio dos produtos
resultantes das entradas do neurdnio e seus respectivos pesos. Caso o valor obtido
nesse somatorio seja maior que um limiar denotado como h, o qual pode variar de
aplicagao para aplicagao, o neurénio é ativado pelo impulso, .e. a saida do neuréonio
sera verdadeira e, por convencao, representada pelo valor 1. Do contréario, o neurénio

se mantém desativado e sua saida sera 0. A formula [2.3] retrata essa fungao.

1, f>h n
Y= , onde f= Z W X;. (2.3)
0, f<h. i=1

Com o comportamento dessa funcao, um tnico neurdénio matematico pode fazer
classificacoes simples como um neurdnio bioloégico. Por exemplo: dado que os

atributos de entrada do neurénio sejam caracteristicas referentes ao clima do dia, e.g.
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temperatura, umidade, velocidade do vento, um cenério de classificagao, seria ativar
o neurdnio na previsao da ocorréncia de chuva ou manté-lo desativado na auséncia.
Em um outro cenario, poderia ser considerada a analise dos atributos do neuronio,
tais como caracteristicas de um animal e, posteriormente, a sua classificagao, e.g.

como sendo um cachorro ou um gato.

Sao diversos os tipos de redes neurais que foram desenvolvidos, e.g. Feed Forward,
Deep Feed Forward, Markov Chain, Deep Convolution Network, entre outros. Dentre
as redes com aprendizado profundo, i.e. aquelas que contém quantidades altas
de camadas de neurénios, a Rede Adversaria Generativa (GAN) é uma das que
mais obteve sucesso em éareas como processamento de linguagem natural e visao
computacional (CHENG et all 2020). Essa rede sera melhor detalhada na segao a

seguir.

2.3 GAN - Rede Adversaria Generativa

Rede Adversaria Generativa (GAN) é um modelo de rede neural que opera
através de um processo adversario (GOODFELLOW et al.} [2014)). Nesse modelo, sdo
treinados simultaneamente dois componentes que competem entre si: um gerador, que
utiliza os dados a serem treinados, e um discriminador, que verifica a probabilidade
da amostra recebida ser da saida do componente gerador ao invés dos dados de

treino.

De acordo com |Creswell et al.| (2018)), diferentemente dos modelos comuns de
rede neural supervisionados, a GAN tem a grande vantagem de tirar proveito de
quantidades amplas de imagens nao rotuladas e conseguir manter um comportamento

do aprendizado supervisionado, além do seu alto potencial de aprendizado profundo.

Simultaneamente, |Cheng et al. (2020)) aponta o fato da GAN nao depender de
dados de entrada bem distribuidos, uma vez que outros modelos geradores necessitam
dessa distribuicao para obter um bom resultado. Em contrapartida, devido a essa
mesma questao, as amostras geradas pela GAN nao tendem a focar em dados de

treino especificos.
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Dessa forma, serao abordados nesta secao, topicos pertinentes ao detalhamento
de uma GAN assim como suas aplicagoes, a estrutura mais trivial que o modelo pode

possuir e o comportamento dos componentes dessa estrutura.

2.3.1 Aplicagoes

A primeira aplicagao de GAN foi realizada por Goodfellow et al.| (2014)), na qual

foram testadas algumas bases de dados, e os resultados comparados com os obtidos
por outros modelos. Uma das bases foi o MNIST (figura , onde dados de digitos
manuscritos sdo processados. Outra base testada foi a Toronto Face Database (TFD)

(figura [2.6]), na qual expressoes faciais sdo processadas.

Figura 2.5: Comparacao de processamento na base de dados MNIST. (GOODFEL
LOW et al.| [2014)
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Figura 2.6: Comparagao de processamento na base de dados TFD. (GOODFELLOW,

et al], 2014)
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Apos tais experimentos, Goodfellow et al.| (2014) constataram que os resultados

obtidos pela GAN foram superiores aos modelos concorrentes. A partir dessa anélise,
uma gama de possibilidades de novas aplicagoes surgiram, como por exemplo a Deep
Convolutional GANs (DCGAN), que alterou a arquitetura da GAN convencional

para estabilizar o treinamento dos dados.

Atualmente, ha diversos tipos de aplicagoes que utilizam GAN’s. De acordo com

\Gui et al.| (2020)), em 2018 foram publicados 11.800 artigos relacionados a esse tema

e suas aplicacoes. Eles vao desde o processamento de imagens, dados sequenciais até
utilidades em areas médicas, e.g melhorar a resolu¢ao de uma tomografia para uma

analise mais eficaz.

Pelo fato desse modelo ser amplamente utilizado em intimeras areas e aplicagoes,
muitos outros tipos foram criados, tendo como inspiracao o original. Desenvolvido

por [Ledig et al. (2017), um deles é a Super Resolution GAN (SRGAN), que consiste

em estimar uma imagem de alta resolucao a partir de uma outra com baixa resolucao.

Baixa resolucio SRGAN

Figura 2.7: Aplicagdo da SRGAN para uma imagem qualquer.

Para atender as necessidades da fiscalizagao de transito, a SRGAN foi adaptada
para melhorar a resolucao de uma foto da placa de um veiculo registrada por cameras
diferentes. Levando em consideracao que os registros das cameras de seguranca
costumam ter varias questoes que impossibilitam uma boa anédlise da placa do

veiculo, e.g. baixa resolucao, interferéncia da iluminacao do local, constantes borroes

na imagem devido a velocidade do veiculo e outros. A GAN produzida por
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(2017)), auxiliou na recuperagao do contetido dessas placas que muitas vezes nao pode
ser reconhecido a olho nu. A imagem [2.8] demonstra o resultado desses conteidos

recuperados.

Mg
| VJI9

Figura 2.8: SRGAN adaptada para recuperar conteiudos de imagens de placa de
automoveis. (LIU et all 2017)

Outro modelo elaborado foi a Cycle-Consistent Adversarial Networks (CycleGAN)

de Zhu et al. (2020). Neste trabalho, dado um par de imagens, é possivel converter

caracteristicas de uma na outra e vice-versa. Na ilustracao[2.9] a técnica foi executada
para transformar uma fotografia de uma paisagem real em imagens com tragos de
pintores famosos como Monet, Van Gogh, Cezanne, entre outros. Essa transformacao
também pode ser adotada para transformar objetos, animais e situagoes similares,
e.g transformar uma laranja numa maca e transformar uma paisagem de verao na

mesma paisagem, porém no inverno.

Figura 2.9: CycleGAN aplicada em tipos de pinturas. (ZHU et al., [2020)

Até mesmo na area da ilustragao, a GAN é utilizada. [Su et al.| (2020)) projeta-

ram um modelo que extraisse as caracteristicas de um rosto humano e gerasse um

personagem tipico de mangas com tragos equivalentes ao original. O processo de
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transformacao ocorre inicialmente com a extracao dos aspectos da foto e, posterior-
mente, a conversao desses aspectos humanos em atributos de mangas equivalentes.
Em paralelo a esses passos, ¢ realizada a conversao do formato do rosto para formatos
comuns presentes em quadrinhos japoneses. Exemplos dos resultados obtidos com

esse processo sao apresentados na imagem

Result

Impat

Result

Figura 2.10: Imagens modificadas através da MangaGAN. (SU et al., [2020)

Considerando que, frequentemente, é desenvolvido um novo tipo de GAN para
cada aplicacao diferente, existe uma gama de outras adaptacoes além das supracitadas.
Desse modo, o objetivo desse estudo limita-se a analisar e confrontar modelos
relacionados a melhoria da resolucao de imagens como a Enhanced Super Resolution

GAN (ESRGAN), versao otimizada da SRGAN.

2.3.2 Estrutura de uma GAN

Como citado na introdugao, um modelo GAN ¢ definido por dois componentes:
um gerador e um discriminador. Esses componentes tratam-se de redes neurais
independentes e uma analogia da competi¢ao entre eles pode ser feita para auxiliar
no entendimento. Utilizando dados visuais, essa analogia consiste em comparar um

deles com um falsificador de artes e o outro com um especialista (CRESWELL et al.|

2018).

Sendo o falsificador nessa comparacao, o componente gerador gera artes falsificadas
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com o intuito de criar artes realistas. O discriminador, por sua vez, recebe artes
tanto reais quanto geradas pelo falsificador e procura saber diferenciar as artes reais
das falsas. Ambos componentes competem simultaneamente e se atualizam a fim de
desempenharem seu papel com mais eficiéncia. Sendo assim, a figura [2.11] representa

visualmente a estrutura de uma GAN.

ruido imagem sintética

OR — — real ou falso?

e N
-

amostra real

Figura 2.11: Representagao da primeira GAN desenvolvida.

Ainda utilizando a analogia dos dados da GAN serem representados por artes, o
componente gerador funciona da seguinte forma: ele gera constantemente amostras
de arte falsas. Primeiramente, a amostra é gerada com parametros de entradas
aleatorios. Apoés a primeira iteracao da GAN, o gerador é treinado e seus pesos,

atualizados.

O treino desse componente ocorre no fim de cada iteracao, sendo modificado em
relagao ao desempenho do discriminador em saber distinguir se a imagem recebida
é real ou falsa. Os pesos do gerador atualizam-se com a finalidade de gerar artes
da forma mais realista possivel, dificultando assim o papel do discriminador em

evidencia-las.

No caso do discriminador, ele é treinado inicialmente com uma amostra de arte
real rotulada como verdadeira para que os seus parametros de pesos sejam bem
definidos. Posteriormente, ele recebe tanto imagens reais quanto imagens falsas

geradas pelo componente gerador, o qual, de inicio, as rotula como falsas.

A atualizacao de seus pesos ocorre apds cada iteracao, analisando o resultado
obtido pela rede, através da verificagao dos acertos e dos erros em relagao a entrada

recebida. Esse processo se repete com o intuito do discriminador minimizar os erros
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de suas respostas.

Tendo em vista a estrutura da GAN e o comportamento dos seus componentes,
Goodfellow et al.| (2014)) mencionaram que embora a GAN tenha vantagens relevantes
em comparagao a outros modelos, uma grande desvantagem esté presente na sua
funcionalidade: o modelo nao iré gerar bons resultados caso um dos componentes

seja mais treinado do que o outro.

Na hipotese do gerador ser mais treinado, a distribuicao da saida do componente
discriminador, 7.e. valores no intervalo de 0 a 1 convencionalmente rotulados como
falso e verdadeiro, respectivamente, tendera a 0.5, tornando confusa a analise do
discriminador. Esse evento pode resultar na situagao em que o discriminador avalie

como verdadeiras imagens ruins falsificadas pelo gerador.

No caso do discriminador ser mais treinado, a distribuicao de sua saida tendera a
0, ou seja, mesmo as imagens falsificadas que sejam muito proximas as reais, serao
identificadas como falsas. Como o intuito da rede adversaria nao é a identificacao
absoluta do que seria real ou falso, mas sim a geracao de amostras falsas muito

semelhantes as reais, entao esse cenério é prejudicial a funcionalidade do modelo.

Desse modo, a solu¢ao encontrada por |Goodfellow et al.| (2014) para contornar
essa desvantagem foi treinar os componentes sincronizadamente para que nenhum
dos dois seja mais esperto do que o outro. Outras solugoes foram apresentadas para
sanar a instabilidade do aprendizado dos componentes adversarios, como proposto

por Arjovsky, Chintala e Bottou (2017) e |Wei et al.| (2018]).



Capitulo 3

Enhanced Super Resolution GAN

Super resolugao é o processo através do qual varias imagens de um objeto em
baixa resolu¢ao sao combinadas para formar uma tnica imagem em alta resolugao
desse mesmo objeto (WALT) 2010)). De acordo com |Chaudhuri| (2002)), sdo vérias as
aplicacoes em que é necesséaria a geracao de uma imagem em alta resolucao, uma vez

que a maioria das informagoes recebidas por um ser humano sao visuais.

Segundo Heng e Dongdong (2015)), os métodos de super resolugao sao categorizados
da seguinte forma: baseados em interpolagao, em reconstru¢ao e em aprendizado.
Métodos baseados em interpolacao sao definidos por um processo que estima novos
pizels através da interpolacao de pizels fornecidos (HENG; DONGDONG/ 2015).
Esse método utiliza a forma mais trivial de aumentar a resolugao de uma imagem,
além de possuir uma complexidade minima de computacao e manter procedimentos
simples de calculo. Existem trés tipos de interpolacao cléssica: nearest neighbor,

bilinear e bicubic.

Quanto aos métodos baseados em reconstrucao, o principal objetivo é impor
uma restricao linear em imagens de alta resolugao reconstruidas. Para atingir esse
objetivo, é aplicado o processo de modelagem da degradagao de uma imagem (HENG;!
DONGDONG, [2015). Métodos baseados em reconstrugao focam, sobretudo, em como
adquirir o modelo de observacao avancado, obtido através da solucao do problema

de super resolucao, utilizando modelos de degradacao de imagem, e.q. Iterative Back
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Projection e Mazimum a Posterior (HENG; DONGDONG, 2015).

Um ponto de pesquisa muito estudado foram os métodos de super resolucao
baseados em aprendizado. Freeman, Pasztor e Carmichael| (2000) foram os primeiros
a propor tal método. A ideia principal desse método foi estudar o mapeamento
da relagao entre a imagem em baixa resolugao com a imagem em alta resolucao e,

posteriormente, reconstruir a imagem alvo utilizando essa relacao.

De modo geral, métodos baseados em aprendizado dividem primeiramente a
imagem em blocos e constroem a biblioteca de amostras de imagens em baixa
resolucgao e alta resolucao. Portanto, o modelo consegue aprender a relacao do bloco
de imagens em baixa resolu¢ao com o bloco de alta resolucao. Por fim, o modelo
utiliza essa relacao para reconstruir uma imagem em alta resolucao utilizando uma

em baixa resolugao.

Tendo em vista os varios modelos de super resolugao, serao pontuadas neste
capitulo as principais motivagoes para a utilizacao dessa técnica, como também os
trabalhos relacionados que visaram solucionar a necessidade de melhoria da qualidade

de imagens.

Considerando a variedade de modelos de redes neurais desenvolvidos e, em especial,
as redes para atender a necessidade da melhoria de uma imagem, propoe-se nesse
trabalho, através de experimentos, comparar a ESRGAN com os principais métodos
de super resolugao encontrados, sendo eles: Nearest Neighbour, Hamming, Bilinear,

Bicubic, SRCNN, EDSR e SRGAN.

Ao final, particularidades da Enhanced Super Resolution GAN (ESRGAN) serao

apresentadas.

3.1 Motivagao

Com o rapido desenvolvimento dos smart phones, a obtencao de imagens e videos
de melhor qualidade vem se tornando cada vez mais almejada (HENG; DONGDONG,

2015). Além disso, como mais de 80% das informagoes absorvidas pelo ser humano
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sao retidas pelo Sistema Visual Humano (SVH), a procura por imagens high definition

(HD) é muito frequente.

Heng e Dongdong (2015) também apontam que, embora essa procura seja grande,
as imagens desses dispositivos precisam ser armazenadas e exibidas em baixa resolugao,
uma vez que ha limitagoes como capacidade de armazenamento e largura de banda.
Até o momento, um dos meios mais viaveis que atende essa demanda, é exibir imagens

em HD baseadas em imagens com baixa resolucao.

Analogamente a evolucao dos smart phones, dispositivos como televisoes smart e
monitores de video de alta frequéncia também instigam grande procura por exibi¢ao
de imagens HD. Sabe-se que, atualmente, sao produzidos contetidos em larga escala
para esses dispositivos, como por exemplo: filmes e principalmente séries, transmitidos

através de canais de streaming, e.g. Netﬂizﬂ Prime Videoﬂ e Disney Plusﬂ.

Da mesma forma, a resolugao de imagem em jogos eletronicos vem sido explorada
com frequéncia a fim de obter visuais mais agradéaveis. Sendo assim, foi desenvolvida
a AMD FidelityF X Super Resolution (FSR)E], na qual é possivel detectar bordas de
uma imagem origem e recrié-las em alta resolugao, a partir da super resolugao. A
aplicagao dessa técnica na area de jogos ¢é essencial para a comunidade gamer, uma
vez que a qualidade visual dos jogos é aumentada sem a necessidade de adquirir uma

placa de video melhor.

A super resolucao é almejada nao apenas no ambito de entretenimento, como
também na area médica. Machado e Souki| (2004) pontuaram que diagnosticos
e planejamentos odontoloégicos evoluiram consideravelmente com a introducao de
imagens dentérias de alta resolu¢do. Assim como Zhu, Yang e Lio| (2019) mostraram
que imagens ja obtidas por tomografias podem ser melhoradas e, dessa forma, auxiliar

em andlises minuciosas em pontos de lesao da imagem.

De fato, a demanda por super resolucao de imagem ¢é cada vez mais recorrente em

diversas areas. Porém, dependendo da area, nao ha a necessidade de uma melhoria

L<https://www.netflix.com />

2~ https://www.primevideo.com/>

3<https://www.disneyplus.com/ >

4<https://www.amd.com /pt/technologies /radeon-software-fidelityfx-super-resolution >
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tao precisa quanto em outras. Além disso, nem todos os métodos que implementam
essa técnica sao viaveis para qualquer tipo de problema. Portanto, ao decorrer desse
capitulo, serao apresentados os principais métodos de super resolu¢ao de imagem e

suas areas de aplicagoes.

3.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serao destacados, cronologica e compiladamente, trabalhos que
visaram a técnica de Super Resolution utilizando métodos distintos como: processo
de interpolagao e, principalmente, abordagens baseadas em aprendizado com foco
em aprendizado profundo, e.g. redes residuais, redes convolucionais e GAN’s. Em

especial, o enfoque sera nas técnicas que utilizaram GAN’s.

A funcao de interpolagao bicubic, a qual estimou os valores continuos intermedia-
rios dos dados discretos de uma fotografia que foi representada como uma amostra
discreta da realidade continua, tem mais precisao que o algoritmo nearest-neighbor
ou o método de interpolagao bilinear. O método bicubic provou-se mais eficiente do

que outros métodos de interpolagao (KEYS, [1981]).

Desenvolvido por Dong et al.| (2015), Super Resolution Convolutional Neural
Network (SRCNN) foi o primeiro modelo de Convolutional Neural Network (CNN)
proposto para a super resolucao. O mapeamento proposto por essa rede recebe como
entrada uma imagem em baixa resolugao e a retorna em alta resolucao. Porém,
diferentemente de modelos tradicionais que lidam com cada componente separada-
mente, esse processo otimiza todas as camadas de forma conjunta. Ainda que essa
CNN possua uma estrutura leve, a mesma consegue alcancar alta qualidade e alta

velocidade para uso pratico online.

Inspirada na VGG-net de Simonyan e Zisserman (2015)), foi construida a Very
Deep Convolutional Neural Network (VDSR): "um modelo mais profundo, que atinge
maior acuracia e apresenta um total de 20 camadas" (KIM; LEE; LEE, 2016)), o
qual obteve grande desempenho em relacao & SRCNN cléssica. Tendo em vista

esse modelo, ao realizar uma grande cascata de filtros numa rede profunda, foram
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exploradas com eficiéncia informagoes contextuais de largas regioes da imagem.

Entretanto, por ser uma rede muito profunda, a velocidade de convergéncia
acaba se tornando um problema critico durante o treinamento. Para solucionar tal
problema, um método de treino simples e eficiente foi implementado, utilizando
aprendizado somente de residuos e uma taxa de aprendizado extremamente alta.
Como resultado, foi apresentada uma melhor performance na acuréicia em relagao

aos modelos concorrentes e um aperfeicoamento visual notavel nas imagens obtidas.

Com o desenvolvimento de novas Deep Convolutional Neural Networks (DCNN’s),
0 avango na area da super resolucao teve um grande progresso. Em particular, as
técnicas de aprendizado residual exibiram alta performance. Devido a esse fato,
Lim et al. (2017) criou a Enhanced Deep Super Resolution Network (EDSR), a qual

apresentou performance superior a0s seus predecessores.

Seu desempenho foi significativo devido & remocao de médulos desnecessérios
presentes em uma CNN convencional, e.g. camadas de Batch Normalization e camada
final com funcao de ativagao do tipo Rectified Linear Units (ReLU). Também foi
proposto nesse trabalho um método novo de treino e o sistema Multi-scale Deep
Super Resoluiton (MDSR), o qual pode reconstruir imagens em alta resolu¢ao com

diferentes fatores de escala em um tnico modelo.

Um mecanismo que desempenhou um papel crucial na tarefa de super resolucao
foi a extragao de caracteristicas informativas. A Channel Attention de Woo et al.
(2018) se provou eficiente na preservacao de caracteristicas ricas em informagcao de
cada camada da rede. Também foi definida como pilar da rede a Residual Channel

Attention Network (RCAN) implementada por [Zhang et al.| (2018]).

Contudo, a Channel Attention trata cada camada de convolugao como sendo um
processo diferente, o que faz com que haja a perca da correlagao entre diferentes
camadas. Para solucionar tal problema, [Niu et al.| (2020)) elaboraram a Holistic
Attention Network (HAN), um modelo que consiste de dois médulos: o Layer Attetion
Module (LAM) e o Channel-Spatial Attention Module (CSAM). Ambos os mo6dulos

servem como interdependéncia holistica entre as camadas, os canais de cor e as
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posicoes.

Em suma, a LAM enfatiza adaptativamente as caracteristicas hierdrquicas por
considerar a correlacao entre as diferentes camadas da rede. Enquanto isso, a CSAM
modela explicitamente as interdependéncias das caracteristicas espaciais e de canais
de cor, podendo assim assimilar as caracteristicas inter-canal e intra-canal. Como
resultado desse processo, a rede proposta tem uma habilidade discriminativa maior

que as demais.

Apesar de descobertas continuas no aprimoramento da acuracia e da velocidade de
super resolugao em imagens unicas, fazendo uso de CNN’s mais rapidas e profundas,
um problema permaneceu nao resolvido: como recuperar os menores detalhes da
textura quando, especificamente, é feita super resolucao com fatores de grandes

escalas?

Ainda que métodos de super resolucao fundamentados em otimizagao possuam
um alto Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), muitas vezes faltam detalhes de alta
frequéncia e as imagens resultam num visual perceptivelmente insatisfatorio, no
sentido de que os modelos falharam em retratar fielmente os detalhes em alta

resolucao.

Ledig et al. (2017) apresentaram a SRGAN, uma GAN para super resolugao.
Para o desenvolvimento desse modelo, foi proposta uma funcao de perceptual loss,
a qual é composta de um loss adversario e um loss de contetido. O primeiro levou
a solucao para o campo de imagens naturais utilizando a rede discriminadora para
diferenciar as imagens geradas das originais. Ja o segundo, teve o propoésito de
alcancar similaridade perceptual da imagem ao invés de uma similaridade a nivel de

pizels.

Em [Saharia et al| (2021), foi idealizada uma nova abordagem para a super
resolugao de imagem, chamada de Super-Resolution via Repeated Refinement (SR3).
A ideia desse modelo é funcionar através de refinamentos repetidos. Sua funcao
adapta outros modelos do tipo denoising diffusion probabilistic, citados em Ho, Jain

e Abbeel| (2020)), com intuito de gerar imagens condicionais e desempenhar a super
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resolucao através de um processo iterativo de remocao de ruido estocastico.

O processo de geragao desse novo modelo comeca com um ruido Gaussiano puro
e, iterativamente, refina a imagem ruidosa com o uso de uma U—Neiﬂ treinada em
remocao de varios niveis de ruido. Como métrica de analise, uma avaliacao com

humanos foi feita com imagens em super resolugao geradas numa escala de Sx.

O resultado dessa avaliacao foi a obtencao de uma taxa de 50% de enganacao,
sendo que, métodos baseados em GAN’s comparados & SR3, como os desenvolvidos
em Menon et al.|(2020) e|Chen et al.| (2017), s6 conseguiram atingir, no maximo, uma
taxa de 34% (SAHARIA et al., [2021). Sendo assim, a SRS exibiu alta performance
em super resolucao utilizando diferentes valores de escala em rostos e imagens

naturais.

3.3 Enhanced Super Resolution GAN (ESRGAN)

Mesmo considerando a alta capacidade da SRGAN de gerar texturas realistas em
super resolucao de uma imagem, seus resultados ainda apresentaram alguns artefatos
indesejados, que serao discutidos na se¢ao 4.4, Com o objetivo de solucionar essa
questao e assim melhorar ainda mais a qualidade visual de uma imagem, Wang et al.
(2018) criaram a Enhanced SRGAN (ESRGAN), na qual incluiram o estudo de trés
componentes chaves de seu antecessor: a arquitetura da rede, a loss adversaria e a

perceptual [oss.

A partir desse estudo, a ESRGAN aperfeicoou esses componentes. Em sua
esséncia, o novo modelo introduziu o Residual-in-Residual Dense Block (RRDB)
como composic¢ao basica da rede, sem a utilizagao de camadas de Batch Normalization.
Aproveitando o proposto por |Jolicoeur-Martineau| (2018]), foi aplicada a ideia de
fazer com que o discriminador previsse uma realidade aproximada ao invés do valor

absoluto.

Por 1ltimo, a perceptual loss foi aprimorada com o propoésito de tirar proveito das

®Rede Neural de convolucio para a segmentacao de imagem biomédica (RONNEBERGER
FISCHER; BROX, [2015)
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caracteristicas antes da funcao de ativagao, o que passou a oferecer maior supervisao
quanto a consisténcia do brilho e a recuperacao da textura da imagem. A figura [3.]]

apresenta a diferenca entre a arquitetura da SRGAN e da ESRGAN.
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Figura 3.1: Arquitetura da rede ESRGAN. (WANG et al., [2018)

Com esses aprimoramentos, a proposta da ESRGAN alcangou consistentemente

uma qualidade visual melhor, proporcionando assim texturas naturais e realisticas

comparadas & SRGAN.

Visto que, modelos de super resolucao baseados em GAN’s buscam atingir per-
formance superior a modelos com outras arquiteturas, serao realizados no préoximo
capitulo, experimentos comparando a ESRGAN com alguns dos modelos que imple-

mentaram essa técnica.



Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, serao descritos os experimentos realizados, as metodologias e
bases de dados neles utilizadas, assim como feito no trabalho de [Saharia et al.| (2021)).
Nesses experimentos, foram ainda aplicadas praticas que, de acordo com [Wang et al.
(2018)), evitam o enviesamento dos testes, como por exemplo: utilizar bases de dados
distintas para treinos e para testes, assim como selecionar bases que contenham alta

variacao de atributos.

4.1 Base de Dados

A primeira base de dados manipulada foi a Flickr-Faces-HQ (figura de
Karras, Laine e Ailal (2019), a qual contém um conjunto de 70.000 imagens de faces
humanas em resolucao 1024 x 1024 pizels. Nessa base, caracteristicas especificas
sao identificadas como: alta variacao em termos de idade, etnia e planos de fundo.
A diversidade dessa base auxilia o gerador dos modelos de GAN’s na producao de
resultados mais realistas (WANG et al., 2018) e, tal como feito na comparagao do
trabalho de Saharia et al. (2021), utilizaremos essa base para treinar os modelos de

redes neurais citados neste capitulo.
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Figura 4.1: Imagens presentes na Flickr-Faces-HQ (KARRAS; LAINE; AILA| 2019)

Ainda seguindo o experimento de Saharia et al.| (2021)), utilizaremos para teste,

tanto nas redes neurais quanto nos métodos de processamento de imagens e nas

GAN’s, a base CelebA-HQ (figura [4.2)) encontrada em [Karras et al| (2017), a qual

detém 30.000 imagens de faces de diferentes celebridades, também em resolucao

1024 x 1024 pizels.

Figura 4.2: Imagens presentes na CelebA-HQ (KARRAS et al., [2017)
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4.2 Meétricas

A fim de avaliar os experimentos realizados neste capitulo, serao fundamentadas
duas métricas comumente utilizadas na avaliacao da qualidade de imagens, uma vez

que qualquer processo aplicado numa imagem pode causar perda de qualidade ou de

informagcao da mesma (HOR¢; ZIOU, [2010)).

A primeira métrica aplicada é a Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), para a qual,
dada uma imagem referéncia f e uma imagem teste g, ambas de tamanho M x N,
calcula-se a rela¢ao de qualidade entre elas (HORgé; ZIOU| 2010). O valor obtido na
PSNR tende ao infinito conforme o resultado do MSE tende a zero, demonstrando
assim que quanto maior o valor resultado da PSNR, maior a relacao de qualidade
entre as duas imagens. No entanto, quanto menor for esse valor, maior a diferenca

encontrada nessa relagao. A formula representa o calculo da PSNR.

PSNR(f,g) = 10log1o(255* /M SE(f,g))

onde (4.1)
N

M

MSE(f.g) = x5 S (Fy — )
i=1 j=1

Uma outra abordagem é a Structural Similarity Index Measure (SSIM) criada

por Wang et al.| (2004), a qual também calcula a similaridade entre duas imagens.

Porém, diferentemente da métrica PSNR, essa nao utiliza métodos com somatorios

para calcular a semelhanca entre imagens, mas sim qualquer distor¢ao da imagem

através da combinacao de trés fatores: loss of correlation, luminance distortion e

contrast distortion, conforme representados na féormula 4.2
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SSIM(f,g) =I(f,g)c(f,9)s(f,9)

onde

2Nfﬂg+01
0h9)= 55~
9 w3+ + Gy (4.2)
20505+ Cy
C(fug)_ U?O’g-f—CQ

Ufg—l-Cg

s(f.9) = G

O termo [ da equacao representa a comparacao da luminosidade, a qual mede a
proximidade entre as duas imagens. De acordo com [Horé e Zioul (2010)), o valor desse
termo é maximo e igual a 1 somente quando pf = g O segundo termo caracteriza
a proximidade do contraste entre as imagens. Da mesma forma, seu valor é maximo
e igual a 1 somente quando oy = o4. Por fim, o terceiro termo mede o coeficiente de

correlagao entre essas imagens.

O intervalo de valores possiveis obtidos pela SSIM se encontra entre [0, 1], onde
0 indica a auséncia de correlagao entre as imagens e 1 simboliza que f = ¢g. Além

disso, constantes positivas C, Cy e C3 servem de auxilio para evitar denominadores

nulos (HORé; ZIOU, |2010).

A partir dessas métricas, serao realizados experimentos com as bases de dados da

secao [4.1] utilizando as metodologias apontadas na secao 4.3

4.3 Metodologia

Nesta secao, serd apontada a metodologia desse trabalho, a qual sera baseada

em metodologias usualmente utilizadas nos trabalhos de super resolucao citados na
secao 3.2

Definimos, por convencao, em todos os experimentos, a super resolucao de imagem

na escala de fator 4%, 7.e. gerando imagens com resolugao quatro vezes maior em
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relagao a origem. Além disso, fixamos que a resolucao de origem sera de 64 pizels
e as imagens geradas terao 256 pizels. Nos modelos de redes neurais e nas GAN'’s,

utilizamos apenas uma imagem por iteragao na etapa de treino.

Com intuito de fazer uso das metodologias apresentadas nos trabalhos citados
no capitulo [3] preservamos alguns dados experimentais em certos modelos, como
por exemplo: bases de dados utilizadas, quantidade de épocas no treinamento e no
pré-treinamento, tempo referente a essas etapas, taxa de aprendizado da rede neural,

taxa de decaimento do aprendizado e nimero de blocos de convolucao.

Uma outra estratégia adotada neste trabalho foi obter a baixa resolugao das
imagens da base de dados para treino. Para isso, foi aplicada a técnica downsampling,
1.e. reducao da resolucao de imagens, utilizando o algoritmo Bicubic. Além dessa
técnica, foi realizado o espelhamento vertical e horizontal das imagens da base, assim
como feito por Wang et al.| (2018) e Lim et al.| (2017)), com o intuito de aumentar a

quantidade de desses.

Outra abordagem da metodologia foi manter os hiperparametros definidos nos
trabalhos comparados, sendo alguns deles: nimero de blocos das redes neurais,
quantidade de camadas presentes nessas redes, filtros das camadas de convolucao e o

tamanho do kernel dessas camadas.

Inicialmente, utilizamos o mesmo modelo da SRCNN apresentada no trabalho
de |Dong et al.| (2015). Nesse modelo, foi realizado um treino de 200.000 iteragoes.
Fixamos uma taxa de aprendizado no valor de 107%, assim como a definicdo de
somente 3 camadas na rede neural e o otimizador desse modelo definido como sendo

o algoritmo Adamﬂ.

Implementamos a rede EDSR, como proposto por |Lim et al.| (2017, na qual foi
aplicado um treino de 300.000 iteracoes e uma taxa de aprendizado inicial no valor
de 10~*. Posteriormente, essa taxa foi decaida pela metade apos a iteracao 200.000.

Também foram inseridos 32 blocos de convolucao e utilizado como otimizador, o

Adam.

Lalgoritmo baseado em gradiente de primeira ordem de fungdes objetivas estocésticas, baseado
em estimativas adaptativas de momentos de ordem inferior (Kingma & Ba, 2014)
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A SRGAN adotada nesse trabalho foi implementada de acordo com |Ledig et
al. (2017). Inicialmente, um pré-treino do componente gerador foi realizado com o
valor de 200.000 iteragoes. O treino da rede completa compreendeu 60.000 iteragoes,
levando em consideracao que o treinamento da rede no intervalo de 50 a 100 mil
iteragoes produz apenas pequenas mudancas visuais de melhoria (LEDIG et al.|

2017)). Foram ainda utilizadas nesse experimento, as fungdes de custo mencionadas

na segao [3.2

Outra GAN utilizada nesse experimento foi a ESRGAN de Wang et al.| (2018)).
Nela, definimos parametros relevantes tanto para o pré-treino do componente gerador,
quanto para a rede em si. Foram realizadas 500.000 iteracoes de pré-treino no gerador,
sendo definida a taxa de aprendizado de 2 x 10™* e a cada 200.000, o decaimento

dessa taxa pela metade.

Por fim, apos essa etapa, treinamos a rede completa em 20.000 iteracoes, tendo
sido estabelecidas as taxas de aprendizado do componente gerador e do discriminador
com os valores de 107* e 4 x 107%, respectivamente. No caso do discriminador,
também decaimos essas taxas pela metade nas iteragoes: 50.000, 10.0000, 20.0000 e

30.0000.

Vale ressaltar que, como em [Wang et al.| (2018), foi utilizada para o treino da
ESRGAN, a base de dados Flickr-Faces-H(Q), uma vez que, de acordo com o esse
trabalho, a sua alta variacao de dados gera melhores resultados na avaliacao da

métrica PSNR e nos efeitos qualitativos.

Com base nas metodologias aplicadas nos pré-treinos, treinos e testes, serao
apresentados na proxima se¢ao, os resultados obtidos nos experimentos e informacgoes

visuais para a melhor compreensao dos mesmos.

4.4 Resultados

Nesta sec¢ao, apresentaremos os resultados obtidos com os testes de cada modelo
de super resolucao experimentado, apds a aplicacao das metodologias supracitadas.

Para isso, serao descritas as andlises qualitativas e quantitativas desses testes.
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4.4.1 Analise Quantitativa

Utilizando as métricas apresentadas na se¢ao foram obtidos nesse experimento
os seguintes resultados na comparagao da ESRGAN com outros método de super

resolugao:
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Figura 4.3: Média de testes utilizando a métrica PSNR
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Figura 4.4: Média de testes utilizando a métrica SSIM

A partir dos resultados obtidos, foi possivel verificar que dentre os modelos de

super resolucao analisados, a ESRGAN apresentou valor superior na comparacao da



4.4. RESULTADOS 32

média da métrica de avaliacao PSNR. Em contrapartida, foi obtido valor inferior
na métrica SSIM. Assim como na comparacao realizada no trabalho de
, existe a possibilidade desses resultados quantitativos nao ultrapassarem os
dos modelos comparados. Apesar de nao ter atingido melhores resultados numeéricos
na média de testes, foi possivel verificar que os resultados visuais da ESRGAN,
apresentados a seguir, sao perceptivelmente melhores, comparados aos dos outros

modelos analisados.

4.4.2 Analise Qualitativa

Nessa subsecao, serao relatados e exibidos os principais padroes visuais encontra-

dos durante os experimentos dos modelos comparados.

Um dos pontos mais notavel foi a geragao de artefatos indesejaveis (figura 4.5))

por parte do modelo SRGAN durante o treinamento e, consequentemente, nos

testes. Vale lembrar que a proposta de Wang et al.| (2018]) foi justamente melhorar

a arquitetura da SRGAN, a fim de evitar essa inconveniéncia. Esse objetivo foi
satisfatoriamente atingido pela ESRGAN, visto que nenhum artefato foi encontrado

durante o treinamento e testes realizados em seus experimentos.

Figura 4.5: Artefatos indesejados gerados durante o pré-treino e treino da SRGAN.

Dentre os casos de experimentos que geraram esses artefatos, convém mencionar
alguns padroes encontrados. Na figura [4.6] foi possivel observar que a maior parte
dos artefatos gerados na etapa de teste, foi localizada em pontos da imagem que

continham alta luminosidade, como por exemplo: queixo, bochechas e testa.
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originais

Figura 4.6: Artefatos gerados em pontos com alta luminosidade.

Outro padrao encontrado com frequéncia, ainda nos testes da SRGAN, foi a
presenca de alta saturagé(ﬂ em grande parte das imagens que apresentaram artefatos
indesejados, ao passo que esses artefatos foram encontrados em poucas imagens com

baixa saturacao. A figura [£.7] mostra alguns desses padroes relacionados a saturagao.

Figura 4.7: Influéncia da saturagao na geragao de artefatos.

Foi possivel notar ainda, que a maior parte dos testes realizados com imagens de

faces de celebridades negras nao apresentaram artefatos e, quando ocorreram, foram

’Intensidade de uma cor. Quanto maior a saturacio de uma cor, mais vivida ela é, e quanto
menor a saturagao de uma cor, mais proxima ela fica do cinza.
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falhas minimas, assim como evidenciado na figura [4.§|

Figura 4.8: Testes de super resolugao da SRGAN em imagens de faces negras.

Diferentemente da etapa de teste da SRGAN, em alguns casos durante o pré-
treinamento, foram identificados artefatos, principalmente nas bordas das imagens

(figura , isolando, por vezes, as faces dos planos de fundo.

originais

Figura 4.9: Artefatos gerados durante o pré-treinamento da SRGAN.

Na comparacao dos resultados visuais de todos os modelos experimentados, foi
perceptivel a diferenca da qualidade das imagens apés a aplicacao da super resolucao

utilizando GAN’s, uma vez que sua proposta nessa area é justamente se sobressair

na comparacao com os modelos concorrentes. As figuras [4.10] 4.11] e [4.12] refletem

essa discrepancia.
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edsr srgan esrgan

Figura 4.10: Exemplo 1 das imagens obtidas através dos modelos citados neste

trabalho.

nearest hamming bilinear bicubic

ﬂ&L

srcnn edsr
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Figura 4.11: Exemplo 2 das imagens obtidas através dos modelos citados neste

trabalho.
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Figura 4.12: Exemplo 3 das imagens obtidas através dos modelos citados neste

trabalho.

Por fim, embora os modelos baseados em GAN’s tenham superado os outros,
ainda foram identificadas algumas falhas em seus testes. Conforme apresentado nas
figuras [£.13] e [4.14] as GAN’s utilizadas neste trabalho ndo conseguiram representar
detalhes minuciosos, como o brilho dos olhos. Além dessa auséncia de detalhes, foram

notadas falhas na representacao de certas caracteristicas faciais.
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Figura 4.13: Exemplo 1 de falhas encontradas nos testes da SRGAN.

originais

originais

Figura 4.14: Exemplo 2 de falhas encontradas nos testes das ESRGAN.



Capitulo 5

Conclusao

Neste capitulo, serao pontuadas as consideracgoes finais referentes a este trabalho,
assim como as limitacoes nele encontradas e a reflexao sobre possiveis trabalhos

futuros que venham a ter como base as analises realizadas no capitulo

5.1 Consideragoes finais

Levando em consideracao o fato da super resolucao de imagem ser um processo que
estéd em constante aperfeicoamento ao longo das tltimas décadas, foi proposto neste
trabalho o levantamento e a comparagao dos principais métodos que desenvolveram
essa fungao. Nesse levantamento, foram identificados tipos de modelos promissores

baseados em redes neurais e, em especial, os baseados em GAN’s.

Apos identificarmos que a ESRGAN, sendo um método baseado em Redes
Adversarias Generativas, apresenta grande desempenho em relacao a outros modelos,
realizamos uma analise qualitativa e quantitativa dos modelos, a fim de verificar a

viabilidade de suas aplicagoes.

Como parte das consideragoes finais, também é importante pontuar que, nos
trabalhos de super resolugao baseados em GAN’s, e.g. SRGAN e ESRGAN, nao foram
encontrados estudos mais profundos que justificassem alguns padroes verificados nas

analises visuais dos testes. Essa auséncia foi um limitante para concluirmos com
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propriedade o porqué desses padroes.

Por fim, assim como citado por |Ledig et al.| (2017) e Wang et al. (2018), tam-
bém consideramos que os resultados quantitativos dos experimentos presentes na
secao nao refletem a eficdcia das GAN’s em representar detalhes de texturas

mais realistas.

5.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Sao duas as principais limitagoes encontradas na realizacao deste trabalho e
ambas referem-se ao processo de treinamento dos experimentos. A primeira deve-se
ao fato de que, tanto os modelos baseados em redes neurais quanto aqueles baseados
em GAN, por mais que os ultimos tenham gerado resultados satisfatorios, ambos
necessitam de muito tempo na etapa de treino para atingirem seus potenciais. Tal
fato exige o uso de memorias com alta capacidade de processamento para compensar

o tempo investido.

Além disso, a geragao de imagens através da Central Process Unit (CPU) mostrou-
se invidvel, uma vez que seu processamento ¢ limitado. E, mesmo que a utilizacao da
Graphics Processing Unit (GPU) torne o processo extremamente mais rapido, ainda
se faz necessaria uma quantidade alta de memoria para executar modelos com muitas
camadas, principalmente quando aumenta-se as escalas e tamanhos das imagens na

super resolugao.

A fim de contornar a limitagao relacionada ao aumento de escalas e resolucao
das imagens, foi aplicada neste trabalho uma técnica para reduzir o uso de memoria.
Essa técnica constitui-se em: dividir uma imagem origem de resolu¢ao x em miiltiplos
quadrantes; aplicar a super resolucao individual nesses quadrantes utilizando o fator

de escala y; uni-los com intuito de obter a imagem final com resolugao y vezes maior

do que a da imagem origem (figura [5.1)).
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Figura 5.1: Técnica de divisao e conquista aplicada neste trabalho.

A segunda principal limitagao esta relacionada ao ambiente de execucao dos
modelos. Devido ao fato das versoes de tecnologias e frameworks serem atualizadas
frequentemente, foi necessario reduzi-las a fim de executar os modelos baseados em
GAN’s, uma vez que esses foram desenvolvidos hé alguns anos e por isso seus codigos

nao sao compativeis com as versoes atuais.

Quanto aos métodos de processamento de imagens comparados, uma limitagao
identificada foi a dificuldade em encontrar modelos atuais, razao pela qual as compa-
ragoes realizadas neste trabalho utilizaram métodos antigos baseados em interpolagao,

0s quais nao obtiveram tantos avancos apods serem desenvolvidos.

Outra questao limitante esta ligada a quantidade de tempo que se requer nas
etapas de treinamento para que sejam realizadas as analises quantitativas e, prin-

cipalmente, as qualitativas. A mesma limitacao ocorre quando se utiliza diferentes
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bases de treino, uma vez que essas costumam conter uma quantidade vasta de dados
na aplicagao de super resolucao. Tais fatos impedem que um bom estudo sobre

métodos de super resolugao seja realizado em curto ou médio prazo.

Pontuamos a seguir, temas para o desenvolvimento de eventuais trabalhos futuros
sobre métodos de super resolugao, sendo os estudos de comparagoes entre outros
modelos de super resolugao, um dos que consideramos mais necessarios, uma vez que
novos modelos sdo desenvolvidos frequentemente, e.g. SR3 de Saharia et al.| (2021)) e

Real-ESRGAN, extensdo da ESRGAN implementada por [Wang et al.| (2021)).

Outras sugestoes seriam: ampliar este estudo experimental utilizando diversas
outras bases de dados para treino e teste; expandir a escala de super resolucgao;
aumentar a resolucao das imagens experimentadas. No caso de um experimento com
diversas outras bases, ainda que o processo demande longo prazo, a sua realizacao

pode contribuir para a constatacao do motivo pelo qual os padroes encontrados na

secao foram tao evidentes.

Tal como feito por Wang et al| (2021) na criagao da Real-ESRGAN, os quais
inseriram a U-Net na estrutura da ESRGAN, outra abordagem de estudo seria
identificar caracteristicas tuteis, presentes em outros tipos de modelos de redes
neurais, visando introduzi-las na arquitetura de um modelo de super resolucao ja

existente.

Por fim, considerando que a inovagao dos modelos de super resolucgao é constituida,
em sua maioria, pela identificacao de falhas em modelos antecessores e, consequente-
mente, a inovagao desses, consideramos produtiva a pratica dessas mesmas inovagoes
em GAN'’s atuais, visto que foi esse o feito por Wang et al.| (2018) na criagdo da

ESRGAN, aperfeicoando o modelo da SRGAN.
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