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RESUMO 

 

 Apesar da tecnologia estar muito avançada e as câmeras fotográficas 

tirarem fotos praticamente sem defeitos, em determinados ambientes e com 

uma luminosidade fraca essas fotos podem sair com alguns serrilhados, e se 

for necessária uma ampliação de alguma parte da foto pode ser que ela não 

saia nítida. Portanto, o projeto de desenvolvimento de um software que 

utilizando de técnicas de Super Resolução fará com que essas imagens fiquem 

melhores visualmente. Esse tipo de software pode ser usado para ajudar em 

investigações policiais como reconhecimento facial, na medicina entre outras 

áreas. 

Este relatório tem como objetivo mostrar a minha experiência durante o 

processo de desenvolvimento de software, usando Python como linguagem, e 

um algoritmo de Super Resolução. 

 

Palavras chaves: Super Resolução, Desenvolvimento de Software, Python, 

Deep Learning, Inteligência Artificial 
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1 Introdução 

Super-resolução de imagem única (SISR), como um problema 

fundamental de visão de baixo nível, tem atraído cada vez mais atenção na 

comunidade de pesquisa e empresas de IA. O SISR visa recuperar uma 

imagem de alta resolução (HR) de uma única imagem de baixa resolução (LR). 

Desde o trabalho pioneiro do SRCNN proposto por Dong et al. [1, 2], 

abordagens de rede neural de convolução (CNN, do inglês Convolutional 

Neural Network) trouxeram um desenvolvimento próspero. A tarefa de estimar 

uma imagem de alta resolução a partir de sua contraparte de baixa resolução é 

conhecida como super-resolução (SR). SR recebeu atenção substancial da 

comunidade de pesquisa em visão computacional e tem uma ampla gama de 

aplicações [3, 4, 5]. 

Deep Learning ou Aprendizado profundo é uma área de pesquisa que 

atualmente está sendo bem ativa, uma grande quantidade de aplicações estão 

obtendo sucesso, reconhecimento de fala, como a Siri, Cortana e Alexa e 

reconhecimento facial e até mesmo em diagnósticos no setor de saúde e 

identificação de fake News. Deep Learning (DL) vem sendo utilizada em 

diversas áreas de estudos como: Reconhecimento de imagens, de áudio e para 

reconhecimento facial [6, 7]. Hoje várias corporações vêm utilizando dessa 

técnica em seus projetos, como a Apple e a Siri, Microsoft e a Cortana, 

Samsung com seus desbloqueios de tela por reconhecimento facial, entre 

outras. 

Atualmente uma das maiores diversões das pessoas é tirar foto para 

postar nas redes sociais e atrair mais seguidores, porém dependendo da 

câmera fotográfica utilizada, a imagem que é entregue para o usuário pode não 

ter a qualidade que ele deseja e por isso ele pode querer editar essa foto para 

que fique melhor. Visando esse objetivo, uma técnica que aumenta e melhora 

detalhes em uma imagem, ao pegar uma imagem de baixa resolução e utilizar 

de técnicas de Deep Learning ela pode ser transformada em uma imagem de 

alta resolução. 
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Organização do trabalho 

 
Este relatório está organizado com o segundo capítulo falando sobre o 

que é Super-Resolução e Deep Learning e alguns conceitos sobre eles, o 

terceiro capítulo discorre sobre como o projeto foi realizado, a partir da análise 

e levantamento de requisitos e desenvolvimento do sistema, o quarto capítulo 

onde é falado sobre os testes, resultados obtidos e um vídeo demonstrativo do 

sistema, o quinto capítulo dedicado a um tutorial de como utilizar o software e o 

sétimo para os requisitos mínimos para o sistema funcionar corretamente. 
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2 Super-Resolução e Deep Learning 

Super-Resolução 

 
Super-Resolução (SR) pode ser definida como a obtenção de uma 

imagem de maior resolução a partir de uma imagem de baixa resolução [8], 

como por exemplo ter a entrada de uma imagem de dimensões 125p x 120p e 

gerar uma imagem de saída com a resolução 500p x 480p. Um dos métodos 

para aumentar a resolução de imagens é utilizar a SR. O que torna a SR viável 

é justamente os deslocamentos em nível de sub-pixel. 

O objetivo da super resolução é aumentar a resolução de uma imagem. 

Resolução é uma medida do conteúdo de frequência em uma imagem: 

imagens de alta resolução (HR) são limitadas por banda a uma faixa de 

frequência maior do que imagens de baixa resolução (LR). Na verdade, o 

hardware necessário processar imagens de RH é caro. A resolução das 

fotografias digitais é limitada pelo sistema de imagens. Em câmeras 

convencionais, por exemplo, a resolução depende da densidade do sensor 

CCD (Dispositivo de carga acoplada), que pode não ser suficiente para 

fornecê-la. Da mesma forma, os dispositivos infravermelhos e de raios-X têm 

suas próprias limitações. Super-Resolução é uma abordagem que tenta 

resolver esse problema com software em vez de hardware. 

As tarefas de Super-Resolução de imagem geralmente pegam uma 

imagem de baixa resolução como entrada e geram uma de alta resolução com 

detalhes nítidos.  

Super-Resolução também se refere à tarefa de restaurar imagens de 

alta resolução de uma ou mais observações de baixa resolução da mesma 

cena. Ele pode ser classificado em Super-Resolução de imagem única (SISR) 

e Super-Resolução de imagem múltipla (MISR). 

Super-Resolução com Deep Learning 

 
Métodos SISR baseados em aprendizagem, também conhecidos como 

métodos baseados em exemplos, são trazidos em foco por causa de sua 

computação rápida e excelente desempenho. Esses métodos geralmente 
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utilizam algoritmos de aprendizado de máquina para analisar relações 

estatísticas entre os LR e sua contraparte de RH correspondente de exemplos 

de treinamento substancial. Inspirados na teoria de recuperação de sinal 

esparso, os pesquisadores aplicaram métodos de codificação esparsos a 

problemas de SISR. Enquanto isso, muitas pesquisas combinaram os méritos 

dos métodos baseados na reconstrução com os baseados na aprendizagem 

para reduzir ainda mais os artefatos trazido por exemplos de treinamento 

externo. 

Redes neurais convolucionais profundas (DCNNs) demonstraram 

desempenho excelente em SISR. Dong [2] apresentou a CNN à Super-

resolução de imagem e demonstrou que o aprendizado profundo pode alcançar 

uma imagem de qualidade superior do que outros métodos baseados em 

aprendizagem. Eles projetaram uma rede neural totalmente convolucional 

simples que diretamente aprende um mapeamento ponta a ponta entre 

imagens de baixa e alta resolução. Além disso, eles apontaram que as três 

camadas convolucionais podem ser abstraídas em extração e representação 

de patch, mapeamento não linear e reconstrução, respectivamente. Vários 

outros modelos são apresentados para melhorar o desempenho de métodos de 

aprendizagem profunda baseados em CNNs. 
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3 Projeto 

Análise e Levantamento de Requisitos 

 
O primeiro passo do projeto foi levantar e analisar os principais 

requisitos para o desenvolvimento do software. Foi perguntado para um grupo 

de pessoas que gostam de tirar fotos e que gostam de divulgar uma imagem na 

melhor qualidade possível e foi dito que era necessário apenas um software 

que selecionasse uma imagem, melhorasse a qualidade e resolução dela e que 

salvasse no local selecionado. 

Desenvolvimento do Sistema 

 

 Para o processo de implementação e desenvolvimento a partir dos 

requisitos passados pelos usuários, foi necessário que houvesse, inicialmente, 

um planejamento e para isso foi criado um diagrama de casos de uso. Com 

esse planejamento foi possível passar para a parte de desenvolvimento do 

software. 

 Esses diagramas são uteis para facilitar na hora da programação, e para 

que os usuários saibam quais recursos foram implantados no sistema. 
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Figura 1 - Diagrama de Casos de uso 
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A maior dificuldade do desenvolvimento do sistema foi encontrar um 

algoritmo de Super resolução que resultasse em uma saída satisfatória para o 

usuário, e que esse tipo de algoritmo normalmente necessita de um 

computador com especificações não tão acessíveis ao público, fazendo com 

que dependendo do tamanho da foto, a máquina não tenha memória gráfica o 

suficiente para processar a imagem.  

 Após algumas pesquisas foi encontrado o algoritmo ESRGAN 

(Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Networks) [9] e nele foi 

trabalhado para que os requisitos do sistema fossem atribuídos. 

 Seguindo SRGAN [10], todos os experimentos são realizados com um 

fator de escala de 4x entre imagens LR e HR. Obtemos imagens LR reduzindo 

a taxa de amostragem da imagem HR usando a função kernel bicúbica do 

MATLAB. O tamanho do mini-batch é definido como 16. O tamanho espacial do 

patch HR recortado é 128 × 128. 

 Observamos que treinar uma rede mais profunda se beneficia de um 

tamanho de patch maior, uma vez que um campo receptivo ampliado ajuda a 

capturar mais informações semânticas. No entanto, isso custa mais tempo de 

treinamento e consome mais recursos de computação. Este fenômeno também 

é observado em métodos orientados PSNR. 

 O processo de treinamento é dividido em duas etapas. Primeiro, 

treinamos um modelo orientado PSNR. A taxa de aprendizado é inicializada 

como 2 × 10−4 e diminuída por um fator de 2 a cada 2 × 105 de atualizações 

de mini-batch. Em seguida, empregamos o modelo orientado por PSNR 

treinado como uma inicialização para o gerador. O gerador é treinado usando a 

função de perda na equação  λ = 5 × 10−3 e η = 1 × 10−2. 

 

λ = 5 × 10−3 e η = 1 × 10−2 

 

 A taxa de aprendizado é definida como 1 × 10−4 e reduzida à metade 

nas iterações [50k, 100k, 200k, 300k]. O pré-treinamento com perda em pixels 

ajuda os métodos baseados em GAN a obter resultados visualmente mais 

agradáveis. 
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 Para treinamento, usamos principalmente o conjunto de dados DIV2K, 

que é um conjunto de dados de alta qualidade (resolução 2K) para tarefas de 

restauração de imagens. Além do conjunto de treinamento do DIV2K que 

contém 800 imagens, também buscamos outros conjuntos de dados com 

texturas ricas e diversas para nosso treinamento. Para este fim, usamos ainda 

o conjunto de dados Flickr2K que consiste em 2650 imagens 2K de alta 

resolução coletadas no site do Flickr e o conjunto de dados 

OutdoorSceneTraining (OST) para enriquecer nosso conjunto de treinamento. 

 

4 Testes e Resultados 

Foi utilizado um modelo treinado ESRGAN 4x para que não seja 

necessário fazer um treinamento do algoritmo toda vez que for realizar uma 

nova requisição. 

As imagens usadas para os testes são do conjunto de dados DIV2K [11], 

e para os resultados foram usadas imagens sem direitos autorais encontradas 

pela internet. 

 

Figura 2 - Comparação de imagem de entrada LR e saída HR 

  

 Acima é possível ver na esquerda, a imagem de entrada de um babuíno 

com resolução 125x120 e na direita a saída com resolução 500x480. 
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Figura 3 - Comparação de imagem de entrada LR e saída HR 

 

 Nestas imagens acima é possível ver uma imagem de um cachorro 

sentado na areia da praia, na esquerda a entrada com resolução 251x280 e a 

saída na direita de resolução 1004x1120 
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5 Requisitos de sistema 

Requisitos mínimos 

 

• Placa de vídeo: Nvidia GTX 1660 Super – 6GB VRAM 

• Processador: Intel i5 9600KF 

• Memória RAM: 8GB 

• Windows 10 e Windows 11 

 Para o software funcionar corretamente, é necessária uma placa gráfica 

de no mínimo 6 GB de memória de vídeo, mas para alguns tipos de imagens é 

necessário pelo menos 8 GB de VRAM. 

Requisitos Recomendados 

 

• Placa de vídeo: Nvidia RTX 3060 – 12GB VRAM 

• Processador: Intel i7 9700K 

• Memória RAM: 16GB ou mais 

• Windows 10 e Windows 11 

 Por conta de o algoritmo de Super-Resolução utilizar a plataforma de 

computação paralela desenvolvida pela Nvidia, é recomendado que o 

computador que seja executado o programa contenha uma placa da Nvidia que 

tenha essa plataforma. 

   

Dependências 

 

• Python >= 3.7 (Recomendado utilizar Anaconda ou Miniconda) 

• PyTorch >= 10+ (CUDA 7.5+, se instalado com CUDA) 

• Pacotes Python: pip install numpy opencv-python. 

 

  

https://www.anaconda.com/download/#linux
https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html
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6 Tutorial 

1 - Ao abrir o aplicativo abrirá a tela principal dele onde terá um botão para 

escolher qual imagem que será aplicada a Super Resolução.  

 

2 – Na tela que aparecer, vá até a pasta em que a imagem está salva e 

selecione-a. 

 

3 – Após selecionar, o processo de Super Resolução será iniciado. 
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4 – Quando terminar irá aparecer uma outra tela para que seja escolhida a 

pasta ao qual deseja salvar a nova imagem, após selecionar é só escolher um 

nome para o arquivo e salvar. 

 

5 – A imagem estará pronta na pasta em que foi escolhida no passo 4. 

Link do projeto no GitHub:  

https://github.com/faabiodiniz/TCC_Super-Resolucao 
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7 Trabalhos Futuros 

Muitas linhas podem ser seguidas, seria interessante fazer mais 

experimentos, com aumento da resolução da imagem por diferentes fatores e 

uso de um número reduzido de imagens, para investigar as limitações dos 

algoritmos implementados. O efeito da utilização de mais níveis de 

decomposição não foi estudado neste trabalho e poderia ser vantajoso em 

alguns casos. Uma análise da complexidade computacional dos métodos com 

diferentes parâmetros, tais como número de imagens LR e fator de aumento de 

resolução, poderia ser realizada [12]. 
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