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RESUMO

A restauracdo de imagens com defeitos é predominantemente realizada por meio de re-
des generativas para inpainting. Em muitos casos, essas redes podem apenas reproduzir
padroes dos pixels vizinhos ao defeito, resultando na perda de informacao. Para ima-
gens impressas em larga escala, como embalagens de produtos, capas de livros e discos,
que possuem multiplos exemplares, a restauracdo pode se beneficiar da abundancia de
exemplares para combinar informagoes e preencher lacunas causadas pela degradacao da
imagem. Partindo desse principio, foram investigadas solu¢des de um dominio semelhante,
conhecido como Multi-Frame Super Resolution (MFSR), que utiliza informagoes de varias
imagens para realizar a super resolugao. O objetivo é adaptar essa abordagem para com-
binar informacoes de multiplas observagoes de uma imagem distribuida em grande escala,
visando restaurar a imagem original. Considerando o pipeline do MFSR, composto por
extracao de features, alinhamento, fusdo e reconstrucdo da imagem, foi proposta uma
técnica de alinhamento de imagens que nao requer o uso de redes neurais profundas. Isso
se deve a natureza plana do objeto em questao, eliminando a necessidade de ferramentas
tao poderosas para o alinhamento. Ainda estd pendente a proposta de um método para

realizar a fusdo das imagens alinhadas e gerar a imagem restaurada.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Super Resolu¢ao. Visao Computacional.






ABSTRACT

The restoration of images with defects is currently carried out predominantly by gene-
rative networks for inpainting. In some cases, the image may end up merely replicating
patterns from neighboring pixels around the defect, as there is no way to recover the
missing information. In the case of images printed on a large scale, such as product pac-
kaging, book covers, and discs, where multiple copies of these packages still exist, the
restoration of these images can benefit from this larger quantity of copies to combine the
information contained in each copy to fill in the gaps caused by image degradation. Based
on this principle, solutions from a similar domain that leverages information from multi-
ple images for super-resolution, known as Multi-Frame Super Resolution (MFSR), have
been investigated. The aim is to create or adapt a solution that combines information
from multiple observations of a widely distributed printed image to restore the original
image. Given the MFSR pipeline composed of feature extraction, alignment, fusion, and
image reconstruction, a form of image alignment has been proposed without the need to
use deep neural networks, as there is no need for such powerful tools to align images of
a flat object. A method for merging the aligned images to generate the restored image is

still to be proposed.

Key-words: Machine Learning. Super Resolution. Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

Uma imagem digital pode ser representada por uma matriz de duas dimensoes,
onde cada elemento da matriz é um pixel. A resolucéo espacial de uma imagem estéd asso-
ciada a densidade de pixels em uma area: quanto maior a densidade de pixels da imagem,
maior é a sua resolu¢ao (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007). Geralmente, quando se trata de
aplicagoes de imagem, quase sempre é desejada uma resolugao maior, seja para tornar a
imagem mais facil de ser interpretada por um humano ou por algum processo automati-
zado (MILANFAR, 2010). Além das limitagdes de resolugao associadas a densidade do
sensor, as imagens capturadas podem sofrer degradac¢oes durante os estdgios de aquisicao,
transmissao e processamento. Essas degradacoes, conhecidas como ruido, sdo apenas uma
faceta das possiveis imperfeigoes. Outras limitagoes de qualidade incluem o blur nas len-
tes devido ao tamanho da abertura do dispositivo, blur causado pelo movimento durante
o tempo de abertura, difracdo no diafragma, efeitos de aberragao cromatica, entre outros
desafios que podem impactar a fidelidade da imagem final.

Desenvolver dispositivos para aprimorar a aquisicao de imagens é uma tarefa dis-
pendiosa, e em muitos casos, a substituicao de equipamentos mais antigos é impraticavel,
especialmente em contextos como cameras de seguranca e imagens de satélite. Além disso,
a melhoria nos dispositivos ndo tem impacto nas imagens ja existentes. Uma alternativa
viavel para enfrentar esse desafio é aprimorar as imagens por meio de software, como
ocorre na tecnologia de Super Resolugdo (SR). A SR consiste em ferramentas ou conjun-
tos de processos que buscam reconstruir uma imagem de alta resolucdo (HR) a partir das
informagbes contidas em uma ou vérias imagens de baixa resolugdo (LR). Essas imagens
de baixa resolucao podem representar versoes degradadas da imagem HR, contornando
assim as limitagoes do hardware de aquisi¢ao, com um custo relativamente baixo. Além
disso, essa abordagem pode ser aplicada a imagens ja existentes (MAISELI; OGADA;
GAO, 2015)(MILANFAR, 2010).

A Super Resolugao de imagens encontra aplicacao em diversos contextos, como
imagens capturadas por sistemas de monitoramento, super resolugao de videos, sistemas
de sensoriamento remoto, imagens médicas e fotografia em modo burst. Os processos de
Super Resolu¢ao (SR) podem ser categorizados em dois grupos: multi-frame super re-
solution (MFSR) e single-frame super resolution (SFSR). As abordagens SFSR buscam
reconstruir uma imagem de alta resolu¢ao (HR) a partir de apenas uma imagem de baixa
resolugdo (LR). No entanto, devido a quantidade limitada de informagoes contidas em
uma unica imagem LR, a qualidade da reconstrucao pode ser comprometida. Depen-
dendo da resolucao desejada para a saida HR, podem surgir padroes que nao estavam
presentes na entrada LR (AREFIN et al., 2020). J& nas abordagens MFSR, a imagem
HR é reconstruida a partir de multiplas imagens LR, combinando as informagoes contidas
em cada uma delas. Quando as entradas LR apresentam variagoes nos pixels devido ao

movimento da camera ou da cena capturada, diferentes informacoes sao obtidas em cada
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imagem LR. Essas variacoes podem ser exploradas para reconstruir uma imagem HR com
maior qualidade (BHAT et al., 2021a).

Nas primeiras solugoes de Super Resolugao (SR) baseadas em deep learning, a
abordagem Single-Frame Super Resolution (SFSR) recebeu mais atengao do que a Multi-
Frame Super Resolution (MFSR), impulsionada pela popularidade dos modelos generati-
vos. Alguns autores também associam essa preferéncia ao SFSR devido a maior facilidade
de encontrar aplicagoes para essa abordagem.

Inicialmente, o MFSR era predominantemente aplicado a imagens de sensoria-
mento remoto e super resolucao de video. No entanto, mais recentemente, houve uma
popularizagdo do MFSR aplicado a fotografia em modo burst (burst-SR). Isso se deve,
em grande parte, a introducdo do desafio Burst Image Super-Resolution Challenge, apre-
sentado em Bhat et al. (2021b), no evento NTIRE 2021, realizado em parceria com a
conferéncia CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition). Neste desafio, cada so-
lugao recebe um burst de 14 imagens LR no formato RAW, com a adi¢ao de ruido. Cada
solucao é encarregada de realizar a remocao de ruidos, a reconstrucao de cores e o aumento
de resolucao. Um exemplo de um burst de imagens LR no formato RAW, acompanhado

da imagem HR correspondente, pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1 — Burst de imagens Raw da solucao descrita em Bhat et al. (2021a)

e e e mpe

: “ :ﬁ §

Fonte: do autor

1.1 Proposta

A Figura 2 ilustra o problema que este trabalho busca solucionar. Embora haja
varias caixas deste autorama, lancado nos anos 80, espalhadas pelo pais, a imagem original
utilizada para estampar esta caixa possivelmente nao esta mais disponivel em alta quali-
dade nos dias de hoje. Além disso, é provavel que seu formato digital em alta resolugao
sequer tenha sido criado.

O objetivo deste trabalho é a reconstrucao de uma imagem digital referente a ima-
gens antigas que nao possuem uma representacao digital ou quando estas representagoes
se perderam durante o passar dos anos. A reconstrucao da imagem seria executada atra-

vés das informagdes contidas em multiplas observagoes desta imagem como fotos ou scans
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Figura 2 — Caso de referéncia.

NI SOWN PRI

Fonte: do autor

da imagem que sera reconstruida. Ao aproveitar as solu¢oes desenvolvidas para a tarefa
de MFSR, que efetivamente combinam informacdes provenientes de multiplas imagens de
baixa resolu¢do (LR) para reconstruir uma imagem sem ruido e com uma resolugao até
4 vezes maior que as imagens de entrada, nossa intengao é criar uma ferramenta baseada
nesses métodos para resolver o problema anteriormente descrito. Partimos da hipdtese
de que ao utilizar métodos MFSR, além da remocao da degradacao da imagem devido ao
processo de aquisicao de imagem, também seja possivel abordar a degradacao ocorrida ao
longo do tempo, como desbotamento, ranhuras, manchas, entre outros.

Entre as diversas aplica¢oes do Multi-Frame Super Resolution (MFSR), aquela que
mais se assemelha ao problema de restauracao de imagem ¢ a burst-SR.. No sensoriamento
remoto, as imagens geralmente carecem de detalhes significativos, enquanto na super
resolucao de video, o espacamento entre cada frame é muito pequeno, resultando em uma
diferenga minima no alinhamento das imagens em comparagdo com o problema que se
pretende solucionar. Portanto, o ponto de partida mais adequado seria a investigacao das
tecnologias relacionadas ao burst-SR

Dado que a diferenca entre cada frame enriquece o resultado do MFSR, é mais
apropriado utilizar imagens provenientes de diferentes exemplares da imagem que precisa
ser reconstruida. Dessa forma, os defeitos presentes em cada exemplar serao distintos,
possibilitando a combinacao das partes mais bem preservadas de cada exemplar para re-
construir a arte original. Em resumo, a abordagem ideal nao consiste em usar multiplas
imagens de um unico exemplar, uma vez que as regides danificadas desse exemplar nao
poderiam ser reconstruidas devido a falta de informagao sobre essas areas especificas. Du-
rante o desenvolvimento do trabalho, o escopo foi limitado a investigacao do alinhamento
de imagens, que é uma das etapas do processo de Multi-Frame Super Resolution (MFSR).
J& que ao obtermos miltiplas imagens degradadas alinhadas em relagdo a uma mesma
referéncia, serd possivel combinar efetivamente essas imagens para gerar, enfim, a imagem

restaurada.
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1.2 Organizacao do trabalho

Até este ponto, foram apresentadas uma breve contextualizagdo sobre o processo
de aquisigdo de imagens, uma introdugao ao tema de Super Resolucao (SR) e a exposicao
do problema que este trabalho busca resolver parcialmente. No Capitulo 2, a tecnologia
Multi-Frame Super Resolution (MFSR) é detalhadamente apresentada, revisando diversas
abordagens dessa técnica. No Capitulo 3, sdo listadas as ferramentas e métodos utilizados
no desenvolvimento da solugao proposta. No Capitulo 4, sao avaliados os resultados
obtidos por ferramentas de MFSR, descrevendo as diferencas entre os dominios de MFSR
e restauracao de imagens. O Capitulo 5 apresenta a solugao de alinhamento de imagens
proposta. Por fim, o Capitulo 6 encerra o trabalho, fornecendo perspectivas para trabalhos

futuros.
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2 MULTI-FRAME SUPER RESOLUTION

O MFSR foi explorado pela primeira vez por TSAI (1984). Desde entdo, diversas
técnicas foram propostas para executar essa tarefa, sendo que a maioria delas tenta forma-
lizar um modelo que simula o processo de aquisicao de imagens. Dado que este processo
nao é perfeito devido a limitagoes fisicas do hardware usado no processo, é comum ob-
servar diversos efeitos indesejados na imagem capturada, como serrilhado, borrées, baixa
resolucao e ruido (MILANFAR, 2010). As técnicas mais tradicionais de MFSR sao mode-
los de geragao de dados que simulam o processo de aquisicao das imagens LR, incluindo os
processos que geram esses efeitos indesejados. Os modelos de MFSR seguem um padrao
semelhante ao descrito a seguir na equacao 2.1.

Seja Y; a i-ésima imagem LR de dimensdes m x n gerada pelo processo de aquisi¢ao
de imagem representada em forma vetorial, X a imagem HR de dimensoes pm X pn que
pretende-se reconstruir também representada em forma vetorial onde p é o fator de redugao
na resolucao da imagem, D; a decimacao que ocorre na i-ésima imagem LR, B; o blur que
ocorre na i-ésima imagem LR, W; a distor¢cao que ocorre na i-ésima imagem LR, e N; o

ruido que incidiu na i-ésima imagem, temos:

Y; =D B W, X |+ Ny,

Umnx1] Umnxpmpn] " Y pmpnXpmpn] L pmpnx pmpn] [pmpnx1

(2.1)

mnx1]

Para realizar o processo de Super Resolugao (SR), Peleg, Keren e Schweitzer (1987)
introduziram uma abordagem em que o problema de SR é abordado de forma reversa.
Inicialmente, uma imagem HR aproximada é gerada, passando k vezes pelo processo de
aquisicao modelado, resultando em um conjunto de k imagens LR. Em seguida, ¢ calculado
o erro entre as imagens LR obtidas pelo processo modelado e as imagens LR reais. A
geracao iterativa de imagens HR busca minimizar esse erro, possibilitando encontrar uma
imagem HR estimada que teoricamente se assemelha & imagem HR (cena observada no
momento da aquisi¢do das imagens). Essa imagem HR estimada seria aquela que geraria
as imagens LR reais quando submetida ao processo de aquisi¢ao de imagem modelado.

Além do erro observado entre as imagens LR geradas e as imagens LR reais (termo
de fidelidade), assume-se a priori um modelo sobre a imagem (termo de regularizacao).
Esse modelo é utilizado para avaliar as imagens geradas, penalizando certos padroes
indesejados na imagem e evitando solugoes que nao parecam plausiveis para um espec-
tador humano (MILANFAR, 2010). A matriz resultante da multiplicacdo das matrizes
D;, B, Njtem tamanho mn X pmpn (mn é nimero de pixels contidos na imagem LR e
pmpn é o nimero de pixels que formam a imagem HR) e os seus elementos sdo desco-
nhecidos. Para reconstruir esta matriz é assumido um modelo de movimentagao entre as
imagens LR um modelo de ruido, e um modelo de blur (MILANFAR, 2010).

A qualidade das imagens HR geradas esta diretamente ligada a uma boa escolha
destes modelos. Por outro lado, as técnicas de Super Resolugao (SR) baseadas em apren-

dizado podem aprender esses modelos a partir de imagens reais, eliminando a necessidade
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de gerar um modelo matematico que descreva o processo de geragao de imagem ou o
termo de regularizacao (VALSESIA; MAGLI, 2021).

No prosseguimento deste capitulo, serao apresentados trabalhos relevantes que po-
dem contribuir para o desenvolvimento da solugao proposta. Além disso, serdao discutidas
abordagens utilizadas na realizacao desta tarefa, abrangendo solu¢ées fundamentadas em
Mazximum A Posteriori (MAP), abordagens hibridas e aquelas fundamentadas em apren-

dizado profundo.

2.1 MAP

Os métodos de Multi-Frame Super Resolution (MFSR) mais tradicionais sdo base-
ados na otimizagao de uma funcao que descreve o processo de aquisicao de imagem. Uma
vantagem desses métodos é a dispensa de datasets de treinamento. Em seu trabalho, Liu
et al. (2021) propoem um modelo de geracao de imagem tradicional, conforme descrito
na equacao 2.2. A solugdo proposta consiste em um termo de regularizagdo e um termo
de fidelidade. O termo de fidelidade tem a responsabilidade de minimizar o erro entre
as imagens LR e a imagem HR estimada, enquanto o termo de regularizacao visa tornar
a solugdo mais robusta. Aqui, Y, representa as imagens LR do conjunto de tamanho
K onde,k = 1,2...K , D é a decimacao que ocorre em todas as imagens LR Y} , X é
a imagem HR latente, By ¢ a matriz de blur da k-ésima imagem LR, M} é a matriz de

movimento da k-ésima imagem, n; representa o ruido na k-ésima imagem.

O sistema pode ser reescrito como W, = DB, M, , sendo que o erro observado
entre cada k-ésima imagem LR e a imagem estimada pelo processo de geracao de imagem
¢ obtido por ry = |[W, X —Yj|. Liu et al. (2021) resumem o processo de MFSR na Equagcao
2.3. Trata-se basicamente de encontrar a imagem latente X que minimiza o resultado da
Equacdo 2.3, onde X é a imagem HR estimada. v é o termo de regularizagdo da imagem
estimada. O somatorio representa a fidelidade da imagem reconstruida, A é um termo de

balanceamento entre o termo de regularizacao e o termo de fidelidade.

X =arg min{ o+ )\fy(X)} (2.3)

X k=1
O processo de solugao usado por (LIU et al., 2021) é baseado na abordagem MAP
que aplica o teorema de Bayes descrito na Equacao 2.4 que é util na resolugao de problemas
de probabilidade condicional. A abordagem MAP busca encontrar a imagem latente
X com a maior probabilidade de ser observada dado que foram observadas as imagens LR
Yy, onde k = 1,2,...K. Reescrevendo a Equacao 2.4 em termos do problema de MFSR
temos a equacao 2.5. Assumindo que o objetivo ndo é encontrar a probabilidade exata

de p(X|Y1,Ys,...Yk) mas sim maximizar o valor encontrado. E possivel desconsiderar
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o denominador do teorema de Bayes e buscar imagens HR que maximizem o valor do

numerador, e assumindo que o modelo de ruido é Gaussiano.

p(z|d) = W (2.4)
IV i Yig) = P 2 T 2.5)

A probabilidade condicional de observar o conjunto de imagens LR dado uma
imagem HR X ¢é dada pela equacao 2.6 (MILANFAR, 2010; LIU et al., 2021). A fun-
¢ao objetivo da abordagem MAP pode ser extraida ao aplicar a funcao logaritimica no
numerador do teorema de Bayes como descrito na Equagao 2.7. Considerando apenas os
termos referentes & X obtém-se a Equacao 2.8. Finalmente, gerando a funcao objetivo
classica da abordagem MAP para MFSR descrita na Equagao 2.9, onde p(X) é o modelo
de imagem assumido a priori chamado por Liu et al. (2021) de termo de regularizagio, e

o somatorio pode ser relacionado ao termo de fidelidade como descrito na Equagao 2.3.

p(Y1,Ys, .. Yk|X) = (;)2 exp {—gkz:rk%} (2.6)
log(p(Y1, Ya, . Yg| X )p(X)) = log(p(Y1, Ya, ... Yk | X)) + log(p(X)) (2.7)

log(p(Yr, Ya, ...Yxe| X)) = log(e™ 3 Zie1™3) 4 log(p(X))(2.8)

K
Kap = 5 3 1~ log(p(X)) (29
k=1

O modelo usado por Liu et al. (2021) é uma variagao do BTV (Bilateral Total
Variation) que compara a imagem HR com outras versoes dela mesma ap6s deslocamentos.
O termo proposto tem a adicdo de um tensor 7' para identificar bordas e é descrito na
equagdo 2.10, onde Sje S;" sdo operagoes de deslocamento na imagem X de n pixels na
horizontal e m pixels na vertical, P é o tamanho maximo dos deslocamentos da imagem
em alguma direcao, ¢ é um peso variavel que esta no intervalo 0 < ¢ < 1, wr é um peso

definido com base nos valores do tensor 7.

vww:i iumWWW—ﬁgwl (2.10)
n=—P m=—P
Liu et al. (2021) substitui a norma ¢? na Equacio 2.9 pela funcio half-quadratic
descrita na Equacao 2.11, Gerando o termo de fidelidade que calcula o erro descrito na
Equacao 2.12. Onde I é o nimero de pixels na k-ésima imagem, 7, é o erro observado
no i-ésimo pixel da k-ésima imagem, a; ¢ o parametro da funcao half-quadratic usado na
maz(ry

k-ésima imagem que é definido por a; = T) onde max(rg) é o erro da imagem LR
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com maior erro em relagdo a imagem estimada e r;, é o erro da k-ésima imagem em relacao
a imagem estimada, C é uma matriz de confiangca com pesos atribuidos a cada imagem

inversamente proporcional ao erro observado em cada imagem LR.(LIU et al., 2021)
f(z,a) = ava® + 22 — a? (2.11)

1

X = arg;nin{ i S Clagy/a? + i — az)} (2.12)

k=1i=1
Substituindo os termos de fidelidade e regularizagao da Equagao 2.3 pelas equacoes
2.12 € 2.10 Liu et al. (2021) obtém a equagao 2.13 que deve ser otimizada para solucionar

o problema de MFSR de maneira tradicional.

I P P
Clap\/ai +ri—ap)+A 3. > nglmH"X—sgsg,”Xl} (2.13)

1 n=—P m=—P

K
X = arg min{ Z
X

k=14
2.2 Hibrido

Além das abordagens mais tradicionais, ha trabalhos que seguem um modelo hi-
brido, mesclando solucoes baseadas em aprendizado com os modelos mateméaticos das
abordagens tradicionais. Um exemplo é a solucao descrita por Lecouat, Ponce e Mairal
(2021), que adota uma abordagem de resolugao inversa do modelo de geragao de ima-
gem. Nesse método, todos os termos desconhecidos do modelo de geracao de imagem sao
aprendidos de maneira supervisionada utilizando uma variagao das Convolutional Neural
Network (CNN). Durante o treinamento da CNN, as imagens sao geradas sinteticamente
aplicando um modelo de geragao de imagem k vezes em cada imagem do conjunto de da-
dos Zurich RAW to RGB proposto por Ignatov, Gool e Timofte (2020). Esses conjuntos
de k imagens LR geradas sdo emparelhados com as respectivas imagens HR para formar
o conjunto de dados de treinamento. Bhat et al. (2021c) adotam um modelo de rede
neural semelhante ao utilizado por Lecouat, Ponce e Mairal (2021), que também combina
abordagens mais tradicionais com solucoes baseadas em aprendizado. A Figura 3 mostra
uma comparacao entre a solugao mais tradicional, baseada em modelos de otimizacao, e
a proposta por Bhat et al. (2021c¢).

No lado esquerdo da Figura 3, é apresentada a abordagem tradicional, na qual
uma imagem gy ¢ gerada e passa por um modelo de degradagao, onde ¢,,, representa a
operacao de movimento e rotacao observada entre as imagens x;, e H é a operagao de
degradacao (decimagao e desfoque) que ocorre em todas as imagens. Ao passar a imagem
7 pelas operagoes H e ¢,,,, sao geradas imagens LR simuladas que s@o comparadas com as
imagens LR reais, gerando um erro usado na reestimacao da imagem ¢ até que a imagem

estimada seja aceitavel.
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Figura 3 — Comparacao entre modelos
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Fonte: Bhat et al. (2021c)

O lado direito da Figura 3 mostra a solugao desenvolvida por Bhat et al. (2021c),
na qual o operador H é substituido por uma composicao G = F o H o D, onde E é um
codificador que mapeia cada imagem x; para um embedding space. O erro é calculado no
embedding space e usado para reestimar a representacao latente Z da imagem ¢, e D é um

decodificador que gera a imagem 7 através da representacao latente Z.

2.3 Aprendizado profundo

H4 inimeras solugoes desenvolvidas baseadas em aprendizado profundo. De acordo
com Luo et al. (2022), para resolver o problema de Multi-Frame Super Resolution (MFSR)
aplicado a fotografia em modo burst (burstSR), as solugoes geralmente apresentam as
seguintes etapas: extracao de features, alinhamento de features, fusao e reconstrucao da
imagem HR. As solugdes de Super Resolugdo de Video (videoSR) também seguem um
modelo semelhante. A seguir, sdo descritas algumas abordagens para realizar cada etapa

do MFSR baseado em redes neurais profundas.

2.3.1 Extracao de Features e Reconstrucao da Imagem

A primeira etapa no MFSR ¢ a extracao de features, assim como em diversos ou-
tros processos da visdo computacional, como alinhamento de imagens, segmentagao de
imagem, reconhecimento facial, etc. No contexto do MFSR, a extracao de features pode
ser realizada por meio de uma Convolutional Neural Network (CNN), um autoencoder
ou uma Residual Neural Network (ResNet), entre outras tecnologias. Geralmente, essas
tecnologias apresentam uma arquitetura em forma de U, como na Figura 4. Cada qua-

drado azul na imagem é um feature map com multiplos canais, e o nimero de canais esta
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escrito na parte superior do quadrado. A largura e altura do tensor estdo descritas ao

lado esquerdo do quadrado.

Figura 4 — Arquitetura de uma U-net para segmentagao de imagens
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Fonte: Ronneberger, P.Fischer e Brox (2015)

A figura apresenta uma extracao de features comum, onde camadas de convolucao
sao seguidas por camadas de pooling. No gargalo da rede, onde estao os feature maps de
menor dimensao, é onde as features foram efetivamente extraidas e sao processadas de
acordo com o propésito da rede, que, no caso do exemplo, é a segmentacao de imagens. No
contexto do MFSR, as features ainda seriam alinhadas e combinadas para gerar o feature
map da imagem de saida estimada. Apds o gargalo da rede, operagoes de aumento de
resolucao dos feature maps, como convolugao transposta, sao realizadas para remontar
uma imagem do tamanho original, ou no caso do MFSR, uma imagem maior que as

originais.

2.3.2 Alinhamento

Uma forma de alinhamento de features adotado no MFSR é a Deformable Convo-
lution Network (DCN), ou, em traducao para o portugués, rede de convolugao deformével.
Em uma convolugao que usa um kernel 3x3 para varrer o feature map x e gerar um novo
feature map de saida y, normalmente tem-se um kernel com os seguintes deslocamentos
R = {(-1,-1),(—=1,0),...,(1,1)} em relagdo a posicao do centro do kernel py. Assim,
cada posicao em y é dada pela Equacao 2.14, onde w sao os pesos para cada posi¢ao do

kernel (DAI et al., 2017).

y(po) = Y w(pn)z(po + pn) (2.14)

anR
A convolugao deforméavel é uma evolugao da convolucao tradicional onde os deslo-

camentos realizados pelo kernel no feature map x nao sao fixados, desta forma os desloca-
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mentos do kernel 3z3 devem ser aprendidos pela rede. A defini¢cao de cada posicao em y
¢ dada conforme a Equacao 2.15, na equagao Ap, é o deslocamento aprendido para cada
posicao de x (DAT et al., 2017). Além disso, a diferenca entre a convolugao tradicional e

convolucao deformavel é ilustrada na Figura 5.

y(po) = Y w(pn)x(po + pn + Apy) (2.15)

pnER

Figura 5 — Comparagao entre convolucao tradicional e convolugao deformével
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Fonte: adaptado de Dai et al. (2017)

Na solugao descrita por Wang et al. (2019), baseada em Pyramid, Cascading and
Deformable convolution (PCD), que apresenta uma estrutura em forma de piramide, onde
em cada nivel seguinte da piramide, as dimensoes dos feature maps tém a metade da
dimensao do nivel anterior. No nivel mais alto da pirdmide, onde as dimensoes sao
menores, € mais facil calcular o deslocamento entre as imagens. Esse deslocamento é
usado para realizar a convolugao deformével, alinhando as representagoes das imagens no
nivel da pirdmide. Os resultados obtidos sdo usados no nivel anterior de maior resolugao
para calcular o deslocamento entre as representacoes e realizar o alinhamento. Essa
abordagem, onde o resultado do nivel com menos detalhes ¢ usado para resolver o nivel
mais detalhado, é conhecida como coarse-to-fine. A estrutura do PCD é ilustrada na
Figura 6.

Outra abordagem adotada para o alinhamento entre as imagens durante o MFSR
é o optical flow. Este método permite quantificar o movimento entre duas imagens com
base nas variagoes de brilho. O optical flow entre duas imagens, ambas com dimensoes
W x H, resulta em um grid composto por W x H optical flows. Esses optical flows sao
vetores (u,v), representando a velocidade e a dire¢do do movimento do objeto entre as
imagens, conforme a Equagao 2.16, onde dx é o deslocamento do pixel no eixo x, dy é o

deslocamento no eixo y, e 6t é o tempo decorrido entre a aquisi¢ao das imagens (NAYAR,
2022).
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Figura 6 — PCD coarse to fine
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ox o

(w0) = (570 5) (2.16)
A estimacao de optical flow pressupoe que o brilho de um ponto na imagem de
referéncia permanece constante na segunda imagem, como expresso na equacao 2.17. Isso
pode ser observado em imagens adquiridas rapidamente, como em frames de um video
ou em um burst de imagens. Nestes casos, dt é muito pequeno. Outra suposicao é que,
além de 0t, 0x e dy também sdo muito pequenos. Considerando o brilho de um pixel na
posicao (z,y) em um momento t definido pela fun¢ao I(z,y,t), a aproximacao de primeira
ordem de Taylor, dada por f(z+dx) = f(x)+ %5%‘, leva a equacao 2.18 (NAYAR, 2022)

(HORN; SCHUNCK, 1981).

I(x +o0x,y + 0y, t + dt) = I(x,y,t) (2.17)
dl dl dl
I(z + 0x,y + 0y, t + 6t) =~ I(x,y,t) + %590 + d—yéy + Eét (2.18)

Ao subtrair a equagao 2.17 da equagao 2.18, dividindo por §t obtem-se a equagao
2.19 que é equagao de restri¢ao do optical flow. Podemos substituir os termos descritos na
equacgao 2.16 e renomeando as derivadas parciais de I por I, I, I; para facilitar a escrita
obtem-se a equacao 2.20. Uma das formas de estimar os valores das derivadas parciais
I, I,, I, em um determinado pixel da imagem ¢ calculando usando um ponto no centro de

um cubo 2x2x2 composto por pixels adjacentes no espaco e tempo ilustrado na figura 7,
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onde a diferenca da média dos pizels em cada face do cubo em relagao ao eixo analisado

resulta na estimativa da derivada parcial conforme as equagaos 2.21, 2.22 ¢ 2.23 (NAYAR,
2022) (HORN; SCHUNCK, 1981).

Al 6z dIsy dI
dl oz dloy dl_ 21
doot Tdgot Tar D (2.19)

Lu+Iv+1,=0 (2.20)
Figura 7 — estimacao da derivada parcial em relacao a x

y A , = avg(k+1) - avg(k)
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Fonte: do autor
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Q@JJy:ﬂﬂk+LL@+Iw+1¢t+D+I@+1J+Lw+lw+1J+Lt+U]

1
= U0 0) + T (k1 e+ 1)+ 1(k, 1+ 1,8) + Ik, L4 14 1)

(2.21)
1
lﬂhhﬂ=ZU%J+L&+I%+1J+LO+I%J+Lt+D+I%+1J+Lt+D]
1
—jﬂhhﬂ+l%+LLﬂ+I%mt+D+I%+1%t+D]
(2.22)
1
AMhLﬂ:EU%%tID+I%+1%t+U+I%J+Lt+D+I%+1J+Lt+U]

1
—ZU%$0+I%+LLO+I%J+L®+I%+LZ+LW
(2.23)
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Apés a estimativa dos valores das derivadas parciais, os valores de (u, v) represen-
tam um ponto dentro da reta formada pela equacao de restricao do optical flow, como
ilustrado na figura 8. A tnica informagao conhecida é a reta formada pela equagao de
restrigdo. O flow normal é dado pela equagdo 2.24. Para encontrar o (u,v), que pode
estar em qualquer ponto da reta de restricdo, é necessario estimar o flow paralelo a reta
estabelecendo outras restrigoes, assim, o flow verdadeiro pode ser obtido ao somar os

flows normal e paralelo.

||

flow normal = ———
(13 + 1)

(Lzs 1y) (2.24)

Figura 8 — Equacao de restricao do optical flow
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Para aplicar o optical flow em imagens com deslocamento significativo, é comum
utilizar uma abordagem conhecida como coarse to fine. Nessa abordagem, tanto a ima-
gem de referéncia quanto a imagem que sera alinhada passam por véarios niveis de uma
piramide. Em cada nivel, a resolugao das imagens é reduzida pela metade, resultando
em uma diminuicao da distdncia entre os pixels. No tltimo nivel da piramide, o optical
flow é estimado. Em seguida, a imagem ¢ transformada de acordo com o optical flow cal-
culado. Apos essa transformacao, a resolucao da imagem é novamente ajustada usando
algum método de interpolagao para igualar o tamanho da imagem no nivel anterior. A
imagem resultante é entao usada no nivel anterior para auxiliar no alinhamento daquele
nivel especifico. Essa abordagem coarse to fine permite lidar melhor com deslocamen-
tos maiores, pois a estimativa inicial é realizada em imagens de baixa resolugao, onde
os deslocamentos podem ser mais facilmente identificados. Em seguida, esses resultados
sao refinados progressivamente em niveis de resolucao mais altos, proporcionando uma

abordagem mais robusta para lidar com variacoes de movimento.
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2.3.3 Fusao

Uma das técnicas empregadas para realizar a fusao de imagens durante o MFSR
¢ a convolugao 1x1. Nas etapas iniciais do MFSR, varios feature maps sao extraidos a
partir de multiplas imagens de entrada e combinados de diversas maneiras para formar
uma representacao abrangente dessas imagens, com dimensoes HxWxD. A convolucao
1x1 utiliza kernels de tamanho 1x1xD, sendo que o resultado de cada convolucao é uma
representagao com dimensoes WxHx1, conforme ilustrado na Figura 9. Ao realizar N
convolugoes 1x1xD, obtém-se, ao final, uma representacdo HxWxN. Se N for menor que
D, as informacoes contidas nos D canais originais foram comprimidas em N canais. Essa
abordagem de convolucao 1x1 é eficaz para reduzir a dimensionalidade da representa-
¢ao sem perder informagoes essenciais, contribuindo assim para uma fusao eficiente das

caracteristicas extraidas das diferentes imagens durante o processo de MFSR.

Figura 9 — Convolucao 1x1

Fonte: Bai (2019)

Outro método utilizado para a fusao de features é baseado em mecanismos de
atencao, como o empregado por (BHAT et al., 2021a) na rede Deep Burst, conforme ilus-
trado na Figura 10. No processo de fusdo baseado em atencao, inicialmente, os pesos de
cada um dos feature maps sao definidos por meio de um preditor de pesos treinado para
essa tarefa. O preditor de pesos recebe os feature maps alinhados, projetados em uma
representacao com metade da altura e largura originais, visando um processamento mais
rapido. Além disso, o optical flow calculado em relagdo a imagem de referéncia é conside-
rado no processo. Essa abordagem atencional permite que a rede atribua diferentes niveis
de importancia aos features extraidos, focalizando mais atentamente nas regioes relevan-
tes e adaptando-se dinamicamente as caracteristicas presentes nas diferentes imagens de
entrada.

Dessa forma, o preditor pode atribuir pesos pequenos para regides desalinhadas,

pesos uniformes para areas com poucos detalhes, ou pesos que promovem uma fusao
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sensivel as bordas, evitando suavizagao excessiva nas bordas. Os pesos calculados pelo
preditor possuem o formato % X % x D, onde H, W, D representam a altura, largura
e profundidade do feature map, respectivamente. O feature map fundido é obtido pela
soma ponderada dos feature maps, de acordo com os pesos definidos pelo preditor. Essa
abordagem permite que a fusdo seja adaptativa, destacando caracteristicas relevantes e

preservando detalhes importantes durante o processo de MFSR.

Figura 10 — Rede Deep Burst
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sao apresentados os processos e ferramentas propostos ou descritos
por terceiros que foram utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Essas ferramen-
tas foram empregadas tanto para a realizacao de testes quanto para a comparacao de

resultados.

3.1 Geragao de Dataset

Devido a necessidade de realizar testes e treinamento de ferramentas, torna-se
necessario o uso de um conjunto de dados (dataset). Como nao foi encontrado um dataset
de miultiplas imagens degradadas de uma mesma ilustracao, faz-se necessaria a composicao
de um novo dataset, seja por meio da coleta de imagens reais ou pela geracao sintética de
imagens que simulem os defeitos encontrados em imagens reais de maneira convincente.
O processo de sintetizagdo de imagens com defeitos adotado neste trabalho foi inspirado
no método descrito por Wan et al. (2020). A Figura 11 ilustra o processo de sintetizacao

de imagens degradadas.

Figura 11 — Sintetizacdo de imagem degradada
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Se a imagem for menor que W x H, ela é aumentada mantendo a propor¢ao (aspect
ratio) e, em seguida, recortada para ter o tamanho W x H. Apés a redimensionalizagao ou
recorte da imagem, ela é misturada com uma textura de papel, dependendo dos valores de
uma mascara binaria. Nessa mascara, onde o valor é 255, o resultado recebe o mesmo valor

da textura de papel; onde o valor da méscara ¢ 0, ele recebe o valor contido na imagem
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recortada. Isso simula degradacao estrutural na imagem, como arranhoes e buracos na
impressao. A imagem recortada também é mesclada com a textura de papel usando
uma soma ponderada com um peso aleatério para a imagem recortada, o que resulta em
um efeito de desbotamento no resultado. Por fim, existe uma probabilidade de ocorrer
um ruido na imagem final, que pode ser do tipo Speckle ou Gaussian. Ha também a
probabilidade de simular o efeito de blur ou de baixa resolucao. Para a geragao de
multiplas amostras da mesma imagem, podem ocorrer deslocamentos em uma direcao

aleatoria e distor¢ao na perspectiva da imagem.

3.2 Detecgao de Defeitos estruturais

Para realizar a deteccao de defeitos estruturais, foi utilizada a rede desenvolvida
por Wan et al. (2020). A arquitetura da rede é em forma de U, e ela recebe como entrada
uma imagem com resolucao de 256x256, gerando uma mdscara binaria com a mesma
resolucao como saida. Nessa méscara, os valores 255 representam areas da imagem com
defeitos, enquanto os valores 0 representam areas sem defeitos. A Figura 12 ilustra a

entrada e saida da rede de deteccao de defeitos.

Figura 12 — Deteccao de defeitos estruturais
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A fim de avaliar os resultados da rede de deteccao de defeitos, foi gerado um
dataset de 200 imagens, conforme descrito na Secao 3.1. Os resultados obtidos pela
rede foram comparados com as méascaras usadas para gerar o dataset. Como ambas sao
mascaras binarias, foi realizada apenas uma subtracao elemento a elemento. O ntimero de
zeros contidos no resultado da subtragao foi contado e dividido pelo niimero total de pixels
para obter a proporcao de acertos e medir a similaridade entre as mascaras. Os resultados

obtidos podem ser visualizados no grafico a esquerda na Figura 13. A média obtida foi
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de 0,9626, e o desvio padrao foi de 0,0203. A linha vermelha na figura representa a média
obtida nos resultados.

A primeira impressao sugere que a rede apresenta resultados impressionantes. No
entanto, o valor elevado de similaridade foi observado devido a predominancia de areas
sem defeito nas imagens. Dessa forma, mesmo uma maéascara composta apenas por valores
0 apresentaria uma alta similaridade com a méscara esperada. Assim, outra forma de
avaliar a ferramenta foi definida. Desta vez, consideraram-se apenas as regioes da imagem
realmente com defeito na mascara esperada, possibilitando quantificar a assertividade da
rede nas regioes com defeito. O grafico a direita na Figura 13 mostra os resultados obtidos

neste teste. Neste caso, a média obtida foi de 0,6433, e o desvio padrao foi de 0,2052.

Figura 13 — Resultado dos testes da deteccao de defeitos
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Embora o resultado da rede no teste de assertividade nao seja tdo impressionante
quanto a primeira analise indicava, é importante destacar que a rede desenvolvida por
Wan et al. (2020) separa o processo de detec¢do de defeitos do processo de restauragao
das imagens. Isso permite que a saida da deteccao possa ser usada posteriormente para
realizar outras etapas do processo de restauracao de imagens com defeitos baseado em

multiplos frames, como alinhamento e fusao de imagens sensivel a defeitos estruturais.

3.3 Estimacao do optical flow com PWC-net

A rede PWC-net, conforme descrita por Sun et al. (2018), estima o optical flow
entre duas imagens [; e [, usando uma rede neural baseada na abordagem cléssica de
piramide de imagens. No entanto, a estimacao ocorre entre os feature maps aprendidos
de cada imagem. Adicionalmente, existe uma camada que estima o custo para alinhar os
pixels das imagens. Esse custo alimenta uma CNN que calcula o optical flow, passando
por alguns pés-processamentos que levam em consideracao informagoes contextuais para
refinar a saida. A Figura 14 ilustra a PWC-Net.

Para uma piramide de extracao de features que contém L niveis de representacoes

de uma imagem I;, onde ¢ é o nivel zero da piramide, representando a prépria imagem
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Figura 14 — PWC-Net
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I;. Para gerar a representacio das features no nivel !, a representacio no nivel =t
passa por filtros de convolugao que reduzem a resolucao pela metade e aumentam o

ntimero de canais. Para distorcer as representacoes da imagem I, no l-ésimo nivel ¢,
!

L, ¢ utilizado o optical flow w'*! calculado no nivel

e gerar a representacao distorcida c
[ + 1, redimensionado usando interpolagdo bilinear representada pela funcio up,(w't?),
conforme a equacgao 3.1. Nessa equacgao, x representa o indice do pixel e, no tltimo nivel

(L — 1), upy(w'*t) é definido como 0.

C (%) = (2 + Cupy (W) (2)) (3.1)

A representacio distorcida ¢!, é utilizada no calculo do custo cv', que representa

o custo associado a um pixel na representacio de I; no l-ésimo nivel, denotada por ¢, e

o pixel correspondente na representacio distorcida c!,. Para calcular o optical flow w! no

l-ésimo nivel, cv! e upy(w*?t) sdo utilizados como entrada para uma CNN que estima w'.
Em cada nivel da piramide, sao utilizados parametros distintos para a CNN.

Foi empregada uma implementacao nao oficial da PW(C-Net usando PyTorch, de-
senvolvida por Niklaus (2018), que também é utilizada nos seguintes trabalhos Luo et al.
(2021), Bhat et al. (2021a), Luo et al. (2022), sendo esta implementagdo considerada o

estado da arte no contexto de burst super resolution.

3.4 Deteccao de Features com ORB

O método de deteccao de features ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) foi
proposto por Rublee et al. (2011). Este método fundamenta-se na deteccao de features

através de uma variagdo do método FAST (Features from Accelerated Segment Test),
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conforme descrito em Rosten e Drummond (2006) e revisado em Rosten, Porter e Drum-
mond (2010). Além disso, o ORB faz uso dos descritores features BRIEF (Binary Robust
Independent Elementary Features) modificados, conforme detalhado em Calonder et al.
(2010).

O método FAST identifica cantos em imagens utilizando um circulo de 16 pixels
ao redor de cada pixel p em uma imagem em escala de cinza. Para que p seja considerado
um canto, deve haver pelo menos n pixels mais claros que a intensidade de p somado a
um threshold t (I, +t), ou pelo menos n pixels mais escuros que [, —t. Na Figura 15, n
¢ definido como 12. Inicialmente, apenas os pixels 1, 5, 9 e 13 ao redor de p sdo testados.
Para que p seja considerado um canto, pelo menos 3 desses pixels devem ser mais claros
que [, + 1t ou mais escuros que [, — t.

O ORB utiliza o método oFAST baseado no FAST com n = 9 para detectar cantos
nas imagens que podem ser usados como keypoints, que sao os pontos de interesse de um
imagem, o FAST nao implementa uma deteccao de features capaz de identificar features
independente de escala e orientacao. Para contornar esta limitagdo Rublee et al. (2011)
identificam multiplas escalas de features usando uma piramide de escala da imagem e
encontrando as features em cada nivel da piramide. A detecc¢ao da orientacao das features
é realizada usando momentos da imagem definidos na equagao 3.2 onde I(x,y) representa
a intensidade dada pelo valor de cinza no pixel (z,y). A orientagdo da feature é dada
pelo dngulo do vetor que vai centro da feature até o centroide definido pela equacao 3.3.
No método oFAST sao considerados apenas os pixels dentro de um patch circular para

calculo dos momentos myq, mg1, Moo -

Figura 15 — FAST deteccao de keypoints

Mpg = Z Z:Epyql(% ) (3.2)
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mip Mo1

C=( (3.3)

Moo Moo

As features encontradas pelo oFAST sao descritas por meio de descritores rBRIEF,
que sao baseados no BRIEF com modificagoes para lidar com mudangas de orientagao
nas features. Os descritores BRIEF sao strings de 256 bits, em que cada bit representa
o resultado de um teste t realizado entre duas localizagoes de um patch, conforme a
equagao 3.4, em que p(x) é a intensidade na localizacdo x. As localizagoes sao definidas
pelo método utilizado.

Para incorporar informacoes sobre a orientagao da feature, os autores do rBRIEF
definem uma matriz de rotagao para o angulo € da orientacao da feature e aplicam rotacao
a todas as localizacoes onde os testes serao realizados, conforme a matriz de rotacao. Os
valores sao discretizados em incrementos de 12 graus. No método rBRIEF, cada teste
corresponde a um par de janelas 5x5 dentro de um patch de tamanho 31x31.

A selecao dos 256 testes que compdem o rBRIEF seguiu o seguinte processo:
os autores executaram todos os testes possiveis em um dataset de 300.000 keypoints.
Os testes foram, entdao, ordenados em um vetor T, composto por todos os testes, de
acordo com a sua distancia em relagdo a média. Os testes foram selecionados em ordem
e descartados caso a sua correlagao com os testes ja selecionados fosse maior que um

threshold, até que houvessem 256 testes selecionados para compor o descritor do rBRIEF.

o1, 1) = 1, sep(z1) < p(xe) (3.4)

0, se p(x1) > p(z2)

3.5 Meétricas de avaliacao

Para avaliar os resultados obtidos em diversas tarefas de visdo computacional de
forma objetiva, é necessario definir métricas para comparar os resultados obtidos por
cada solucdo. No caso do MFSR, as métricas mais comumente utilizadas para avaliar a
similaridade entre a saida esperada e a saida obtida sao: LPIPS, PSNR e SSIM.

O PSNR (peak signal-to-noise ratio) é utilizado para comparar duas imagens f e
g de um mesmo tamanho. A férmula para uma imagem em escala de cinza é dada pela
equagao 3.5, onde MSE ¢é o erro médio ao quadrado entre as imagens, conforme definido
na equacao 3.6. Quanto menor o erro médio, maior é o valor do PSNR (HORé; ZIOU,
2010).

2552

PSNR(f,g) = 10l0910(W(fg)

) (3.5)

w h
=SS - 0P (3:6)

=1 75=1

MSE(f,q)
’LU
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O SSIM (Structural Similarity Index Measure) é uma métrica composta por trés
termos de comparacao: iluminagao, contraste e similaridade estrutural. A equacao 3.7
descreve o SSIM, onde I(f,g) é a comparagdo entre a iluminacdo média das imagens,
c(f,g) é a comparacao do contraste entre o desvio padrao das imagens, e s(f,g) é a com-
paragao de similaridade estrutural medida entre a correlacao das imagens. Os resultados

de todos os termos estao no intervalo [0,1], onde 1 representa que as imagens sao idénticas
(HORé; ZIOU, 2010).

SSIM(f,g) = I(f,9)c(f,9)s(f,9) (3.7)
O LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity), conforme descrito em

Zhang et al. (2018), compara a ativagdo de uma rede para duas imagens de entrada.
Para cada patch z, xg extraido das imagens, é calculada a distancia entre as features ex-
traidas e normalizadas, denotadas por ¢, 7y, com dimensoes H x W x C. A equacao 3.8
define a distancia entre dois patches, onde w; é um peso utilizado para escalar cada canal
do patch. O resultado médio obtido para cada layer passa por uma rede para prever o
LPIPS. O valor do LPIPS representa o erro entre a ativacao da rede para as duas imagens;

portanto, quanto menor o valor, mais semelhantes sao os patches.

o) = ¥ g iz¢wz@ o gy (38)

Outra métrica usada foi o end—pomt—ermr (EPE), uma medida comumente utili-
zada em benchmarks de optical flow, que mede quantas vezes a distdncia calculada entre
dois optical flows foi maior que um determinado limite. Por exemplo, o EPE3 é a por-
centagem de vezes que o erro entre os vetores foi maior que 3. As equacoes 3.9 e 3.10
demonstram o cdlculo do EPE3, onde F(x,y,u) e F(x,y,v) sdo os valores das coordenadas

u e v do vetor na posicao x, y.

E3(x> y) =
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O MFSR é frequentemente utilizado para resolver problemas nos quais os dados de
entrada, neste caso as imagens de baixa resolu¢ao (LR), exibem uma alta uniformidade,
pois sao capturados pelo mesmo dispositivo em um curto intervalo de tempo, resultando
em resolucoes idénticas e passando pelo mesmo processo de degradacao. No entanto,
conforme mencionado anteriormente, na restauracao de imagens baseada em miltiplos
quadros, as imagens LR provavelmente serao capturadas por dispositivos distintos. Cada
exemplar de uma determinada ilustracao estd em posse de pessoas diferentes, que podem
estar distantes umas das outras e utilizam dispositivos de captura variados. Portanto,
a solucdo deve ser capaz de alinhar e realizar a fusdo das caracteristicas extraidas de
imagens com diferentes resolugoes.

Para que os defeitos presentes nas imagem nao sejam interpretados como uma
feature valida da imagem durante as etapas do processo restauragao deve haver uma
forma de detectar estes defeitos e atribuir um peso para cada feature ou pixel de acordo
com a deteccdo de defeito empregada, para assim tornar a solucao sensivel a defeitos.
No restante deste capitulo sao avaliadas algumas solucdes de MFSR de é discutido o
alinhamento de imagens ja que é uma etapa importante do processo de MFSR e proposta
uma abordagem para alinhamento das imagens sem a necessidade de usar redes neurais

profundas.

4.1 Avaliacao de Solucoes MFSR

Entre todos os trabalhos revisados, algumas solug¢oes tornaram publicas as imple-
mentacoes de suas abordagens. Essas implementagoes foram avaliadas para auxiliar na
tomada de decisao sobre qual abordagem seguir na resolucao do problema. A Tabela 1
resume as aplicagoes analisadas e as classifica de acordo com o tipo de abordagem adotada
para cada etapa do processo de MFSR.

No entanto, é importante observar que as aplicagoes de Burst SR recebem como
entrada imagens no formato RAW, que ainda néo passaram pelo processo de ISP (Image
Signal Processing). Como descrito na apresentacao do problema, as imagens que pre-
tendemos alimentar no MFSR ja existem em outro formato. Portanto, sera necessario
contornar esse problema, seja gerando imagens RAW a partir das imagens existentes ou
adaptando essas solugoes existentes para que possam receber entradas em outro formato.

Para avaliar objetivamente os resultados obtidos por cada uma das aplicagoes,
foram utilizadas as métricas PSNR, LPIPS e SSIM. Como o dataset BurstSR desenvol-
vido por Bhat et al. (2021a) é empregado nas quatro aplicagoes, é possivel comparar os
resultados obtidos por cada uma delas, conforme ilustrado na Figura 16. Em todas as
métricas de desempenho, a solugdo descrita em (LUO et al., 2022) apresenta os melhores
resultados. Destaca-se que, no caso do LPIPS, quanto menor o resultado obtido, melhor

¢ o desempenho.



40 Capitulo 4. Resultados e discussao

Tabela 1 — Descricao das Aplicagoes Avaliadas

Artigo Extracao Alinhamento Fusao Reconstrucao

Bhat et al. (2021c¢) Encoder MAP Decoder
Bhat et al. (2021a) Encoder Optical Flow Attention Decoder

Luo et al. (2021) FEPCD CNLF LRCN

Luo et al. (2022)  Swin Transformer Flow + DCN 1x1 Conv Swin Transformer

Figura 16 — Comparacao de resultados
Comparagao de Resultados no Dataset BurstSR
PSNR LPIPS Loo SSIM
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Fonte: do autor

Todas as aplica¢oes analisadas disponibilizam, de alguma forma, funcionalidades
interessantes, tais como inversao do pipeline de aquisi¢ao (conversao de RGB para RAW),
algumas fungoes de poés-processamento para remocao de ruidos e geracao de burst de
imagens RAW a partir de uma imagem sRGB de entrada. Além disso, elas oferecem as
redes pré-treinadas para avaliagdo. Vale destacar que Bhat et al. (2021a) e Bhat et al.
(2021c) apresentam documentagdo um pouco mais detalhada em relacao as outras duas.

Entretanto, as solugdes propostas por Luo et al. (2021) e Luo et al. (2022) parecem
ter uma execucao mais direta. Diversos parametros de execugao podem ser passados como
argumentos no momento da execugao, sem a necessidade de criar arquivos de configuragao,
como ocorre em Bhat et al. (2021a) e Bhat et al. (2021c). Para cada uma das aplicagoes,
foi desenvolvido um notebook no Google Colab, o que facilita o compartilhamento e

permite o uso de recursos na nuvem, como acesso a aceleragao por GPU.
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4.2 Alinhamento de imagens

Nesta secao, sao discutidas as diferencas encontradas entre os dominios dos pro-
blemas de video-SR e burst-SR em relacao a restauragao de imagens baseada em multiplos
quadros com foco no alinhamento de imagens. Além disso, é avaliado o impacto que os

defeitos na imagem geram na estimagao do optical flow.

4.2.1 Diferenca entre os dominios

No MFSR, as imagens de entrada correspondem a uma cena observada onde podem
existir multiplos objetos de interesse. No caso do Burst SR e do Video SR, durante o
intervalo entre os quadros, cada objeto presente na cena pode estar em movimento em
diferentes dire¢oes. Enquanto os objetos se movem, o fundo da cena pode parecer imovel
ou se movendo em uma dire¢do devido a movimentacao da camera. Neste caso, para
alinhar as imagens, a ferramenta usada deve ser capaz de lidar com movimento que nao é
linear para toda a imagem, justificando assim o uso do optical flow, que é frequentemente
encontrado nas ferramentas de MFSR.

A figura 17 ilustra a diferenga de movimento entre quadros de miltiplos objetos
em uma cena. Cada pixel na representacao grafica do optical flow (terceira imagem na
figura 17) é definido pela magnitude e orientagao do vetor do optical flow naquela posicao.
A orientacao define a cor do pixel, e a magnitude define a intensidade da cor. Na figura
17, pode-se observar que a orientacao de vetores vizinhos pode mudar drasticamente caso

esteja localizado na borda de um objeto.

Figura 17 — Optical flow

Fonte: adaptado Zhao et al. (2022)

Na restauragao de imagens, ha apenas um objeto de interesse, que é a ilustragao

impressa em algum objeto plano ou que se assemelha a um plano. A movimentagao entre
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as imagens ocorre apenas por diferenca na posicao da camera e no angulo da camera em
relagdo ao objeto. Assim, é esperado que o deslocamento entre as imagens seja mais linear
do que em imagens onde existam multiplos objetos.

Além disso, para pares de imagens com pouca diferenca na rotacgao, os vetores serao
muito parecidos em orientagdo e magnitude. Para ilustrar essa afirmacao, foi estimado
o optical flow usando a rede PWC-Net. As imagens usadas como entrada foram geradas
usando a metodologia descrita na secao 3.1 com rotacoes aleatérias entre -2,5° e 2,5° nos
eixos x e y, conforme a figura 18, onde podem ser vistas as imagens de entrada [, e I,

e a representacao grafica do optical flow estimado entre as imagens, denotado aqui por

f(II>I2)'

Figura 18 — PWC-Net aplicada a deslocamento gerado por pequenas diferencas na pers-
pectiva

Fonte: do autor

4.2.2 Impacto dos defeitos no Optical flow

Para avaliar se ha algum impacto nos resultados obtidos pela PWC-Net quando
aplicada a imagens com defeitos, foram geradas a partir das imagens I; e I, imagens com
defeito sintético I¢ e I¢. Em seguida, foi estimado o optical flow entre as imagens com
defeito f(I¢, 1) para verificar o impacto dos defeitos sintéticos no optical flow estimado.
Este processo foi realizado para 270 pares de imagens.

A figura 19 ilustra Iy, I, f(I;,I5) na parte superior da figura e I¢, I¢, f(I¢,I3)

na regiao inferior da mesma figura. As métricas usadas para mensurar a diferenga entre
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F = f(I,Iy) e Fy = f(I{, 1) foram a distancia euclidiana média entre cada vetor presente

nos optical flows estimados F, F; e o eped e epel.

Figura 19 — Exemplo de imagens geradas para avaliar a PWC-Net
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Fonte: do autor

Como ocorre a mesma distorcdo entre as imagens I¢, I¢ e as imagens I3, I
15+2 ) )

0S

optical flow obtidos F, F; deveriam ser iguais se os resultados da PWC-Net fossem in-

variantes para imagens com defeito.

Isso é o que pretende-se verificar com os testes

realizados. Os resultados obtidos para as métricas epel e epe3 e o erro médio para cada

um dos pares F, F; podem ser vistos na figura 20. Os resultados mostram uma por-

centagem de erros baixa. Para o teste epel, média = 6,875, desvio padrao = 12,242,

para o teste epe3d, média = 1,195, desvio padrao = 4,9, e para os erros médios, média =
0,405, desvio padrao = 0, 593.
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Figura 20 — Resultados obtidos para epe3 e epel e erro médio
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Embora os os resultados dos teste sejam bons nenhuma das métricas parece ser um
bom indicador de quando houve uma mudanca brusca na orientagdo ou magnitude dos
vetores devido aos defeitos inseridos nas imagens. A figura 21 mostra alguns exemplos
dosFy e os valores obtidos para cada uma das métricas usadas. Como as imagens se
deslocam em uma mesma dire¢ao realizar o warping usando um optical flow que apresenta

diferentes dire¢cbes pode comprometer o resultado do alinhamento entre as imagens.

Figura 21 — Impacto dos Defeitos na PWC-Net
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5 ALINHAMENTO DE IMAGENS USANDO HOMOGRAFIA
De acordo com Dubrofsky (2009) e Agarwal, Jawahar e Narayanan (2005), homo-

grafias sdo transformacoes lineares de projecao ou uma relacao entre pontos em planos
diferentes. Usando homografias, é possivel transferir pontos de uma imagem A para uma
outra imagem B como se ambas as imagens estivessem em um mesmo plano, desde que
as imagens tenham capturado uma mesma cena de um ponto de vista fixo apenas rota-
cionando a camera, ou que tenham capturado um plano mesmo que de pontos de vista
diferentes. Para computar o sistema que obtém esta matriz de transformagao, sao neces-
sarios pelo menos quatro pontos equivalentes nas imagens A e B, mas mais pontos devem
ser usados para obter uma matriz mais precisa.

Para obter os pontos nas imagens de forma automatizada, poderia ser usado o
optical flow computado entre as imagens, removendo os vetores que apresentam orientagao
ou magnitude muito diferentes dos demais (outliers). Desta forma, a falta de linearidade
do optical flow seria contornada. Entretanto, para computar a matriz de transformagao,
foi usado o detector e descritor de features ORB, conforme descrito na secdo 3.4, para
encontrar pontos equivalentes entre as imagens A e B. Nesse processo, sao detectadas as
features em ambas as imagens, como ilustrado na figura 22. O ORB encontrou, em média,
423,066 features por imagem, com desvio padrao igual a 61,069. Cada circulo nas imagens
corresponde a um patch considerado um ponto de interesse ou keypoint pelo detector de
features do ORB, que detecta cantos. As vezes, os termos keypoints e features sao usados
de forma intercambiavel, mas aqui o termo keypoint serd usado para se referir ao pixel no

centro da feature.

Figura 22 — Detecgao de features usando ORB

Imagem A Imagem B

Fonte: do autor

Depois de detectar as features, os descritores dessas features sao comparados

usando a distancia de Hamming, que é usada para comparar vetores binarios. Todos
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os descritores de A sdo comparados com todos os descritores de B. Os descritores com
as menores distancias sdo considerados como uma feature possivelmente equivalente. A
equivaléncia s6 serd confirmada apds o descritor de B ser comparado com todos os descri-
tores de A, e nao houver nenhum outro descritor de A com uma distancia menor. Mesmo
usando essa validacao cruzada, ainda podem haver descritores que foram relacionados

erroneamente e nao correspondem a mesma feature, como mostrado na figura 23.

Figura 23 — Descritores relacionados

Fonte: do autor

Para identificar e remover os outliers, foi calculada a distancia euclidiana entre as
coordenadas do keypoint de A e as coordenadas do seu keypoint relacionado em B. Como o
deslocamento entre as imagens é linear, essa distancia deve permanecer a mesma ou muito
préoxima para os inliers. A figura 24 mostra a distancia entre os keypoints relacionados e
a distribuigdo da distancia entre os keypoints. O grafico da direita mostra que a maioria
dos keypoints estd em uma distancia parecida, como esperado. O grafico a esquerda
mostra a selecao dos k = 50 vizinhos mais préximos de um centréide. O centréide é o
keypoint que tem a menor distancia média em relacao aos seus k vizinhos mais préoximos.
A figura 25 ilustra os keypoints relacionados apés a aplicagao deste método para computar
a homografia entre as imagens, os keypoints restantes, representados pelos pontos azuis
no grafico a esquerda, sao descartados.

Apo6s computar a homografia que transforma pontos no plano da imagem A para
pontos na imagem B, para imagens com dimendes WxH primeiramente os pontos que
definem os quatro cantos da imagem A {(0,0), (0, H-1), (W-1,0), (W-1, H-1)} séo trans-
fomados para obter o tamanho que a nova imagem deve ter para compreender o warping
da imagem A ja que apods a transformacao podem haver pontos fora dos limites definidos
pelas dimensodes original da imagem. Apéds realizar o warping usando a matriz de homo-
grafia a imagem B também é reescrita na imagem de saida para verificar visualmente o

resultado do alinhamento conforme figura 26.
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Figura 24 — Remocao de keypoints outliers
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Fonte: do autor

Figura 25 — Keypoints relacionados apds selecao dos pontos mais préximos

Fonte: do autor

5.1 Avaliagdo dos Resultados obtidos

Para avaliar os resultados obtidos durante o alinhamento usando PSNR e SSIM as
imagens A e B devem ter o mesmo tamanho, entdo o alinhamento descrito anteriormente
foi realizado sem redimensionar a imagen de saida. Também foi usada a mascara gerada
pela deteccao de defeitos descrita na se¢ao 3.2 para remover os defeitos da imagen A apds
a realizacdo do alinhamento. A figura 27 mostra esta processo, a imagem A transformada
pela homografia tem a sua méscara obtida por um threshold para identificar as bordas da
imagem combinada com a mascara detectada que é transformada pela mesma homografia,
a imagem A é escrita subrepondo a imagem B apenas onde o valor da méscara é 1.

O processo de alinhamento de imagens com homografia foi realizado para os mes-

mos 270 pares de imagens usados na secao 4.2.2 usando a mascara de defeitos e tabém
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Figura 26 — Alinhamento usando homografia

Imagens A e B no mesmo plano

Imagem A Imagem B

Fonte: do autor

Figura 27 — Aplicagdo da méscara de defeitos na imagem alinhada

Imagem Awarp  threshold (mt) defeit (md) mt & -md

=Y )

Fonte: do autor

sem usar as mascaras da deteccao de defeitos a fim de quantificar a diferenca entre usar
a mascara e nao usar a mascara, os testes também foram realizados usando RANSAC
descrito em Fischler e Bolles (1981) com mascara de defeito, foram calculados o PSNR
e o SSIM de cada execugao e também das imagens antes de realizar o alinhamento para
ter uma referéncia de quanto o alinhamento alterou o resultado obtido. A média e desvio
padrao para as 270 imagens estao ilustradas na figura 28.

E possivel verificar que o uso da mascara de defeitos teve um pequeno impacto
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Figura 28 — Métricas calculadas
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Fonte: do autor

positivo nos resultados de acordo com as duas métricas calculadas. A maior média para
ambas as métricas foi do alinhamento descrito neste trabalho com média 22.624 para
PSNR e 0.810 para o SSIM, usando RANSAC para detectar outliers e utilizando as
mascaras de defeito o resultado foi um pouco inferior com médias 22,445 para o PSNR e
0,792 para o SSIM. O desvio padrao do RANSAC foi menor do que o desvio padrao da
solugao desenvolvida neste trabalho na métrica PSNR (3,037 3,124) e na métrica SSIM o
RANSAC teve um desvio padrao mais alto (0,095 e 0,086).

Para verificar a aplicabilidade deste método de alinhamento a casos com imagens
reais, foram reunidas algumas imagens de caixas de jogos e a imagem do caso de referén-
cia, para cada par de imagem uma imagem foi escolhida arbitrariamente como destino
referéncia e a outra imagem foi alinhada seguindo o processo descrito anteriormente com
o valor de k que teve o melhor resultado como ilustrado na figura 29. Os valores obti-
dos para o PSNR e SSIM foram muito menores que os obtidos no dataset sintético de
avaliacdo, deve ser considerado qua as imagens de A e B reais nao tinham exatamente
o mesmo tamanho e eram menores que as imagens com defeito sintético, enquanto as
imagens geradas correspondem a recortes de 256x256 de uma imagem maior as imagens
encontradas geralmente tinham dimensoes perto de 225x225 que correspondem a ilustra-
¢ao toda, quando nao ha bordas, entao os detalhes da imagem vao ter detalhes com muito

menos resolugdo que o dataset gerado, isto pode interferir no resultado obtido.
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Figura 29 — Avaliacdo de resultados com imagens reais

Imagem A Imagem B A alinhada

Fonte: do autor
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K=50
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PSNR: 11.832
SSIM: 0.471
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6 CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram investigadas varias solugoes de
MFSR, com foco especial na etapa de alinhamento. Uma abordagem baseada em homo-
grafias, utilizando o método ORB para detectar pontos de interesse e relaciona-los entre
as imagens, foi explorada como uma alternativa eficiente para o alinhamento de imagens
de restauragao baseada em multiplos quadros. Ao contrario de cenarios mais complexos,
como os encontrados em visao computacional tradicional ou em problemas de Burst SR
e Video SR, as imagens no dominio da restauracdo sdo, na maioria das vezes, planos com
ilustracoes. Isso permitiu explorar métodos mais simples e eficazes, evitando a necessidade
de redes neurais profundas.

Uma contribuicao deste trabalho foi a proposta de um método especifico para
deteccao de outliers durante o processo de alinhamento, superando levemente o método
RANSAC implementado pelo OpenCV, quando aplicado ao conjunto de dados sintético.
Vale ressaltar que o RANSAC é um método robusto e amplamente utilizado, eficaz para
uma variedade de problemas, enquanto o método desenvolvido neste trabalho pode ser
usado em cendrios nos quais existem pequenas diferengas lineares entre as imagens. No
entanto, é importante reconhecer que a eficacia desse método pode depender das carac-
teristicas especificas do conjunto de dados testado.

Durante a busca por imagens reais foi revelada uma dificuldade significativa em en-
contrar miltiplas representacoes de uma mesma ilustracao original antiga, especialmente
no contexto de jogos, musica e filmes. Essa dificuldade é agravada pelo fato de que muitas
embalagens e posteres foram refeitos por fas. Além disso, quando imagens originais sao
localizadas, elas podem estar disponiveis apenas em baixa resolucao ou capturadas a par-
tir de angulos muito diferentes, o que inviabiliza a aplicacao do processo de restauragao
nos moldes descritos neste trabalho.

Os resultados obtidos em imagens reais foram inferiores em relagdo ao conjunto
de dados sintético. Esse desafio pode ser atribuido as diferencas nas caracteristicas e
resolucao das imagens reais usadas. Para executar o processo de restauracao de imagens
baseado em multiplos quadros de maneira eficaz, é necessario reunir um conjunto diversi-
ficado de imagens ou scans, preferencialmente com alta resolucao e com pouca diferenca
na perspectiva. Portanto, a restauracao baseada em miultiplos quadros nao é apenas um
desafio técnico, mas também demanda esfor¢os consideraveis na obtencao de dados. Esse
empenho é necessario para superar as limitagoes associadas a variabilidade nas perspecti-
vas e resolucoes das imagens, possibilitando a criacao de restauragoes que capturem com
fidelidade a esséncia da obra original.

A transformagao de N imagens para um mesmo plano de referéncia, onde as ima-
gens sao representadas como um bloco de dimensdes H x W x N, abre possibilidades
interessantes para a realizacao de diversas operacoes na terceira dimensao, que representa

as diferentes imagens. Essa estrutura tridimensional permite realizar fusoes, alinhamen-
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tos mais refinados, correcao de defeitos combinando as dimensoes em uma representacao

unica das /N imagens de entrada.
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APENDICE A - IMPLEMENTACOES DE TERCEIROS

Neste apéndice sao listados todas os cddigos de autoria de terceiros usados de
alguma forma, seja como material para consulta ou uso, durante o desenvolvimento da
solucao proposta neste trabalho.

Repositoério da rede BSRT desenvolvido e descrito por Luo et al. (2022) disponivel
em https://github.com/Algolzw /BSRT.

Modelo da rede EBSR descrita em Luo et al. (2021) disponivel no seguinte repo-
sitério https://github.com/Algolzw/EBSR

Implementagao da rede Deep Burst Super-Resolution descrita por ??), disponivel
no seguinte repositério https://github.com/goutamgmb /deep-burst-sr.

Codigo da implementacao oficial em python da solugao descrita em Bhat et al.
(2021c) disponivel em https://github.com/goutamgmb /deep-rep.

Cédigo referente a implementacao da rede ArbSR descrita por Wang et al. (2021)
disponivel em https://github.com/The-Learning-And-Vision-Atelier-LAVA /ArbSR.

Implementagao extra oficial do modelo descrito em Zhu et al. (2019) disponivel
em: https://github.com/lucasjinreal/ DCNv2_ latest.

Implementacdo nao oficial da rede PWC-net descrito originalmente em Sun et
al. (2018), a versao usada foi desenvolvida por Niklaus (2018) e estd disponivel em
https://github.com /sniklaus/pytorch-pwe.

Implementagao da rede descrita em Wan et al. (2020) disponivel no seguinte re-
positério https://github.com/microsoft/Bringing-Old-Photos-Back-to-Life.
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ANEXO A - EXEMPLOS DE IMAGENS GERADAS
Neste anexo sao exemplificados algumas das imagens geradas durante os processos
descritos neste trabalho. A figura 30 ilustra as imagens com defeito sintéticas usadas
para testar o alinhamento com homografia e o impacto dos defeitos na rede PWC-Net. A
figura 31 ilustra exemplos de imagens apds realizacao do alinhamento usando homografia

combinado com a detecgao de defeitos.
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Figura 30 — Exemplo de imagens com defeito sintético

ANTWHENE. HAS TO BE SEEN TD BE BELIEWED

TR W) P

GHOSTrSHELL

Tackle the data scienci

L

Y Nt Y oI I Iu LA BRI ]

. _ansformers

BRing Language Applications
Hugging Face i

Fonte: do autor



61

Figura 31 — Exemplo de imagens alinhadas com homografia
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ANEXO B - DESEMPENHO DO ALINHAMENTO PARA VALORES
DIFERENTES DE K

O dataset de teste, composto por imagens com defeito sintético, foi executado
para diferentes valores de k durante a selecdo dos melhores keypoints para computar a
homografia. A figura 32 mostra os resultados obtidos para as métricas de avaliagdo em
funcao dos diferentes valores de k. Conforme o valor de k£ aumenta, a média das métricas
muda muito pouco, enquanto o desvio padrao aumenta devido a insercao de mais pontos
na computagao da homografia. Pelo menos para o dataset de teste, o aumento de k nao

afeta positivamente o resultado.

Figura 32 — Resultados do alinhamento para diferentes valores de k
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