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Abstract—Este trabalho investiga o uso de técnicas de super-
resolucdo em imagens capturadas por Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTS), com o objetivo de aprimorar artificialmente
a resolucdo espacial por meio de algoritmos de inteligéncia
artificial. A proposta busca explorar metodologias de estado da
arte para superar limitacoes na qualidade das imagens, facili-
tando sua aplicacdo em tarefas como monitoramento ambiental,
mapeamento urbano e analise agricola. Os resultados obtidos
demonstram o potencial da super-resolucio para melhorar a
qualidade dos conjuntos de dados, contribuindo para a aplicacao
de visdo computacional em cenarios que exigem alta precisdo na
identificacio de objetos e caracteristicas pequenas.

Index Terms—super-resolucao, visio computacional, drones.

I. INTRODUCAO

A identificacdo de objetos pequenos em imagens de satélite
€ um desafio crucial em diversas aplica¢des, como monitora-
mento ambiental e planejamento urbano [3], [13]. Imagens
de satélite, embora eficientes em cobrir vastas areas com
alta frequéncia, frequentemente apresentam resolucdo limitada,
dificultando a identificacdo de objetos menores e comprome-
tendo tarefas criticas [14]. Este problema é agravado pelas
limitacdes tecnoldgicas de sensores remotos e pelas condi¢des
adversas do ambiente de aquisicdo, que introduzem ruidos e
distor¢des [4]. Assim, a necessidade de melhorar a resolucao
de tais imagens € uma questdo relevante em aplicacdes de
sensoriamento remoto.

Em contrapartida, imagens capturadas por drones (VANTS -
Veiculos Aéreos Nao Tripulados) sdo amplamente reconheci-
das por sua alta resolucdo e riqueza de detalhes, tornando-
as valiosas para aplicaces que exigem precisdo, como ma-
peamento de pequenos objetos e monitoramento ambiental
detalhado. No entanto, essas vantagens sdo limitadas por sua
cobertura espacial restrita e baixa frequéncia de aquisigao,
causadas por fatores como autonomia de voo, capacidade
de bateria e custo operacional elevado, tornando-as menos
adequadas para monitoramento em larga escala [14]. Tais
limitagdes em opgdes de coleta dificultam a obtengdo de
imagens de boa qualidade e com grande cobertura espacial,
0 que trouxe a necessidade de desenvolver solucdes com o
intuito de melhorar a qualidade das imagens de satélite.
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Nesse contexto, métodos de super-resolu¢do (SR), em espe-
cial aqueles baseados em aprendizado profundo, t€ém mostrado
grande potencial para superar essas limitagdes. Técnicas mod-
ernas, como redes neurais convolucionais profundas (CNNs),
permitem reconstruir imagens de alta resolugdo a partir de
versdes de baixa qualidade, preservando detalhes e melho-
rando a acurdcia em tarefas de visdo computacional [6], [8].
Modelos como SRCNN [4] e VDSR [7] foram pioneiros ao
introduzir o aprendizado residual e aumentar a profundidade
das redes, enquanto abordagens mais recentes, como EDSR
[10], eliminaram camadas como batch normalization para
preservar a integridade das cores e melhorar o desempenho
em super-resolugdo. Recentemente, o Local Implicit Image
Function (LIIF) permitiu a reconstrucdo de imagens de alta
resolucdo de forma continua, ou seja, o modelo treinado
consegue operar em um intervalo de ampliacdes e pode ser
utilizado para resolucdes maiores do que as usadas no treino

[2].

Neste trabalho, propomos o uso de técnicas de super-
resolucdo, especificamente o LIIF, para aumentar artificial-
mente imagens de baixa resolucdo, possibilitando uma mel-
horia na identificacdo de objetos pequenos, e permitindo a
viabilidade de uso de imagens de satélite em projetos de visdo
computacional que necessitem de imagens de alta resolugdo.
Para validar a proposta, imagens capturadas por VANTSs foram
pré-processadas para reduzir intencionalmente sua qualidade,
gerando uma imagem de baixa resolu¢do. Em seguida, o
LIIF foi aplicado para aumentar a resolucdo, sendo que esse
método usa a imagem original como ground truth durante o
treinamento. Os resultados demonstraram que o LIIF apresen-
tou métricas de precisdo superiores em comparagdo com O
método tradicional de redimensionamento de imagens, como
o implementado na biblioteca OpenCV [1]. Esses resultados
evidenciam o potencial da super-resolu¢do na preparagido de
conjuntos de dados para aplicagdes de visdo computacional
que requerem alta acuricia.



II. REFERENCIAL TEORICO

A fundamentacio tedrica deste trabalho € composta por dois
eixos principais: 0s avangos recentes em super-resolucdo de
imagens e as métricas utilizadas para avaliar a qualidade das
imagens geradas.

A. Métodos de Super-resolucdo

Super-resolucdio € o processo de aumentar a resolucio
espacial de imagens de forma artificial, buscando preservar
ou aprimorar detalhes visuais [5]. Métodos tradicionais, como
interpolacdo bicibica (implementada no OpenCV), frequente-
mente falham em recuperar detalhes finos, levando ao desen-
volvimento de abordagens baseadas em aprendizado profundo,
que revolucionaram a drea ao oferecer melhorias significativas
na reconstrucio de imagens de alta resolugdo [14].

O uso de redes neurais profundas, como proposto em trabal-
hos seminalistas como SRCNN [4] e EDSR [10], introduziu
arquiteturas especializadas para a reconstrugdo de detalhes
em imagens. A introdu¢do de técnicas como VDSR [7] e
DRCN [8] demonstrou que redes profundas com treinamento
residual poderiam melhorar ainda mais os resultados, enquanto
modelos como o LIIF focaram em representagdes continuas
para imagens, permitindo ampliacdo em escalas arbitrarias [2].

No contexto deste trabalho, foi adotado o modelo LIIF
proposto por Chen et al. [2]. Este modelo representa imagens
de forma continua ao prever valores RGB em coordenadas
especificas, utilizando coordenadas espaciais e caracteristicas
profundas 2D locais como entrada. Essa abordagem permite
reconstru¢des em resolugdes arbitrarias, oferecendo flexibili-
dade em diversas aplicagdes. O LIIF ¢ treinado de maneira
auto-supervisionada, utilizando pares de imagens de alta e
baixa resolucdo para minimizar perdas durante a reconstrugao.

No campo do sensoriamento remoto, essas tecnologias t€ém
sido aplicadas para melhorar a andlise de imagens de satélite,
que, embora abrangentes em termos de area, frequentemente
carecem de resolugdo suficiente para identificar pequenos
objetos [3], [13]. Métodos como MetaSR também contribuiram
para a ampliagdo de imagens em resolucdes arbitrarias, mas
o LIIF demonstrou uma capacidade superior de extrapolacio
para resolugdes muito maiores do que aquelas apresentadas
durante o treinamento [2], além de apresentar resultados com
menos alucinacdes em relacdo aos outros modelos menciona-
dos.

B. Métricas de Desempenho

Para avaliar a qualidade das imagens geradas, foram uti-
lizadas métricas amplamente reconhecidas na literatura de
visdo computacional, garantindo uma andlise quantitativa e
qualitativa do desempenho dos modelos de super-resolugdo.
Trés métricas principais foram consideradas: o Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR), o Structural Similarity Index (SSIM)
e 0 Mean Absolute Error (MAE).

Antes de explicar sobre o PSNR, SSIM e MAE, devemos
mencionar o MSE, que é o Mean Squared Error, dado por:
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onde I; e fi sdo, respectivamente, os valores dos pixels da
imagem original e da imagem reconstruida, e N é o nimero
total de pixels.

O PSNR mede a relacdo entre o sinal midximo possivel de
uma imagem e o ruido presente na imagem reconstruida. Ele é
calculado em decibéis (dB) e é definido conforme a Equacdo
1.
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onde MAX representa o valor maximo de intensidade dos
pixels (normalmente 255. Valores mais altos de PSNR indicam
menor distor¢do e, consequentemente, maior qualidade da
reconstru¢ao.

O SSIM, por sua vez, € uma métrica perceptual que avalia
a similaridade estrutural entre duas imagens, sendo mais
sensivel a percepcdo humana (Equacdo 2). Ele considera trés
componentes: luminancia (), contraste (c) e estrutura (s).
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No qual os termos sdo calculados por:
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Aqui, pi1 € p1; sdo as médias, o € o sdo os desvios-padrio,
o, € a covaridncia entre as imagens. O valor de SSIM varia
entre —1 e 1, com valores mais préximos de 1 indicando maior
similaridade.

Por fim, o MAE avalia a diferenca absoluta média entre os
valores de pixel da imagem original e da reconstruida. Ele é
definido como:

L—1;
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onde valores menores indicam maior precisdo na reconstrugao,
uma vez que refletem diferencas menores entre as duas ima-
gens.



III. MATERIAIS E METODOS

A. Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo, ilustrado na
Figura 1, é composto por 3637 recortes de imagens capturadas
por drones, todas com resolucdo de 960x960 pixels. Para
o particionamento do conjunto, 3519 imagens (97%) foram
destinadas ao treinamento, enquanto 118 imagens (3%) foram
reservadas para validag@o. Essa divisao foi feita para garantir
que regides do treino ndo estejam em regides de teste. Cada
imagem apresenta uma resolu¢do espacial correspondente a
0,5 metros por pixel, proporcionando um nivel de detalhe
adequado para tarefas de super-resolucio.

Fig. 1: Exemplo de imagens do conjunto de dados

B. Metodologia

O diagrama apresentado na Figura 2 descreve o fluxo de tra-
balho utilizado para avaliar o desempenho do modelo de super-
resolucdo. Inicialmente, a imagem de entrada é processada
pelo método proposto, resultando em uma imagem predita.
Paralelamente, a imagem original, utilizada como referéncia,
€ comparada tanto com a imagem predita quanto com uma
versdo ampliada da imagem gerada pelo algoritmo tradi-
cional (resized) de redimensionamento bictbico da biblioteca
OpenCV [1]. A comparacio ¢ realizada utilizando as métricas
quantitativas Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural
Similarity Index (SSIM) e Mean Absolute Error (MAE), que
fornecem uma avaliagdo objetiva da qualidade da reconstrucio
de cada método. Por fim, os resultados obtidos sdo consoli-
dados, permitindo uma andlise quantitativa e qualitativa da
abordagem proposta em relagdo a técnicas convencionais.

Meétodo

Entrada Predita

Calcula
PSNR, SSIM,

Resultados

Original

Fig. 2: Fluxo de processo para avaliacio do modelo de super-
resolucdo.

Para preparar as imagens para o processo de super-
resolucdo, as imagens originais de alta resolucdo sdo
degradadas para gerar versdes de baixa resolugdo. Utilizamos
um fator de downsampling especifico (2x, 3x e 4x), aplicando
interpolacdo bicubica para simular imagens de resolucdo re-
duzida. Resumidamente, podemos descrever as possibilidades
de imagens de alta e baixa resolu¢do da metodologia na Tabela
I, descrevendo o nimero do treinamento 1, 2, 3 e 4, as
reslucdes de entrada (baixa rasolucdo) e saida (alta resolucdo).

Treinamento Baixa — Alta
1 480x480 — 960x960
2 320x320 — 960x960
3 240x240 — 960x960
4 96x96 — 384x384

TABLE I: Possibilidades de imagens de baixa e alta resolucao
usadas na metodologia.

Ademais, em um downsampling de 2x, as imagens de
960x960 (chamadas de imagens de alta resolugdo) foram
redimensionadas para 480x480 (imagens chamadas de baixa
resolucdo). As imagens de baixa resolu¢do sdo dadas como
entrada para um método de super-resolucio que prediz a
imagem de alta resolu¢do. Durante o treino, a imagem de alta
resolucdo original é comparada com a imagem predita para
corrigir o método. Para verificar a possibilidade de imagens
ainda menores, um novo treino foi realizado com imagens
de 384x384 como imagens de alta resolugcdo e 96x96 como
sua versao em baixa resolucio. Optou-se por utilizar imagens
de 96x96 ampliadas para 384x384 para melhorar a qualidade
visual em relacdo aos treinamentos anteriores e avaliar o
impacto de uma nova resolucdo alvo. Além disso, o foco
em uma ampliagdo de 4x visou testar a robustez do modelo
em reconstrugdes de maior escala, atendendo a cendrios que
demandam imagens de alta resolugao.

Neste trabalho, nés empregamos o método LIIF proposto
por Chen et al. [2] para realizar a super-resolu¢do das imagens
degradadas. O LIIF ¢ uma abordagem que representa imagens
de forma continua, permitindo a geracdo de imagens em
resolucdes arbitrarias a partir de uma representacdo latente
aprendida. O LIIF consiste em duas componentes principais:

o Codificador (Encoder): Utilizamos a arquitetura EDSR
[10] como base para o codificador, dada sua eficiéncia



comprovada em tarefas de super-resolucao. O codificador
extrai caracteristicas profundas das imagens de baixa
resolucdo, produzindo um mapa de caracteristicas latentes
que preserva informagdes essenciais para a reconstrucao.
o Func¢do de Decodificagdo Implicita: Implementada como
uma rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP), esta
funcdo recebe como entrada as coordenadas espaciais
continuas dos pixels e as caracteristicas latentes corre-
spondentes. Ela prevé os valores RGB para cada ponto
na imagem de alta resolucdo desejada, permitindo a
reconstru¢do da imagem com detalhes refinados.

Os métodos de desdobramento de recursos (feature un-
folding), conjunto local (local ensemble) e decodificacdo de
células (cell decoding) sao técnicas fundamentais no modelo
LIIF para aprimorar a super-resolucdo de imagens. O des-
dobramento de recursos enriquece a informagdo contida nos
codigos latentes ao integrar os valores de cddigos latentes
vizinhos, formando um contexto mais amplo para as predigdes.
O conjunto local resolve a questdo da descontinuidade nas
previsdes, utilizando multiplos cédigos latentes proximos e
combinando suas predi¢cdes por meio de uma votagdo ponder-
ada, garantindo transicdes suaves entre as regides da imagem.
Ja a decodificacdo de células adapta o processo de predicdo ao
considerar o tamanho do pixel, ndo apenas o valor central, mas
também sua drea circundante, resultando em predicdes mais
precisas e contextuais. Esses métodos combinados permitem
que o LIIF gere imagens de alta resolucdo de forma mais
eficaz, proporcionando maior fidelidade e continuidade nas
transi¢des das imagens reconstruidas. .

O treinamento foi realizado de forma auto-supervisionada,
utilizando pares de imagens de alta e baixa resolu¢do, com a
minimizac¢do da perda LI entre os valores preditos e os valores
reais. A LI Loss, também conhecida como Mean Absolute
Error (MAE), calcula a diferenga absoluta média entre os
valores preditos pelo modelo e os valores reais, sendo definida
na Equacgdo 5, onde y; representa o valor real e ¢; o valor
predito para a ¢-ésima amostra. Essa fung¢do de perda foi
escolhida por sua simplicidade e robustez a outliers, o que é
particularmente importante em tarefas de reconstru¢dao, como
a super-resolu¢do de imagens, onde a preservagdo de detalhes
finos € essencial para garantir a qualidade das imagens geradas.

Para garantir a reprodutibilidade e a comparabilidade dos
resultados, as configuracdes de treinamento seguiram os mes-
mos parimetros utilizados no artigo original do LIIF [2].
Isso incluiu a adog¢do das mesmas taxas de aprendizado e o
otimizador especifico empregado no treinamento do modelo
original. Essas configura¢des foram implementadas para asse-
gurar condi¢des ideais de treinamento e avaliar o desempenho
do modelo de forma consistente com os resultados previamente
publicados.

C. Protocolo Experimental

O framework MMagic [11] do OpenMMLab foi escolhido
para definir, treinar e validar os modelos, devido a sua simpli-
cidade e por fornecer opcdes no estado da arte. Com o objetivo
de replicar os experimentos conduzidos pelos autores do LIIF

[2], o treinamento foi realizado utilizando o otimizador Adam
[9], amplamente reconhecido por sua eficiéncia em cendrios
de aprendizado profundo. A configuracdo do treinamento foi
estabelecida para durar 10® épocas, totalizando aproximada-
mente 2,2 - 10° iteragdes, com lotes de tamanho 16. Para
a preparagdo dos dados, a imagem de entrada foi gerada a
partir da imagem de referéncia original por meio da funcao
Bicubic Resizing do PyTorch [12], garantindo a obtencdo
de amostras com resolucdes adequadas para o treinamento.
Além disso, a taxa de aprendizado foi programada para sofrer
um decaimento multiplicativo de 0,5 a cada 200 épocas,
assegurando uma convergéncia progressiva durante o processo
de otimizacdo. Essa configuracdo foi adotada para manter
consisténcia metodoldgica e permitir comparacdes diretas com
os resultados apresentados no estudo original.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os resultados quantitativos apresentados nas Tabelas II
e Il permitem uma andlise detalhada do desempenho da
metodologia proposta em compara¢do com o método de red-
imensionamento da biblioteca OpenCV. A avaliagdo abrange
trés métricas amplamente utilizadas na literatura: PSNR, SSIM
e MAE. Cada escala de ampliacdo (2x, 3x e 4x) foi analisada
individualmente para entender as vantagens e limitacdes do
modelo LIIF.

o Escala 2x (480x480 — 960x960): A ampliacio de 2x
apresentou o melhor desempenho geral para ambas as
abordagens, com o modelo LIIF superando significativa-
mente o OpenCV. O LIIF alcangou um PSNR de 26,44
dB, enquanto o OpenCV obteve 24,97 dB, demonstrando
uma reconstru¢do mais precisa em termos de preservagao
de detalhes. O SSIM do LIIF (0,7921) foi substancial-
mente superior ao do OpenCV (0,6598), refletindo maior
similaridade estrutural e percepc¢do visual. Além disso,
o MAE do LIF foi o menor registrado entre todas
as escalas, com um valor de 00,0350, contra 0,0428 do
OpenCV. Esses resultados indicam que a ampliagdo de
2x € menos desafiadora e permite uma reconstru¢ao mais
fiel.

o Escala 3x (320x320 — 960x960): Para a ampliacdo
de 3x, o LIIF manteve sua superioridade em todas as
métricas, com PSNR de 23,72 dB e SSIM de 0,5562,
em comparagdo aos 23,36 dB e 0,4924 do OpenCV. O
MAE do LIIF também foi inferior (0,0490 contra 0,0510).
No entanto, a diferenca percentual entre os dois métodos
diminuiu em relacdo a ampliacdo de 2x, indicando que
a tarefa de reconstrucdo em 3x é mais desafiadora, com
maiores limitagdes na recuperacio de detalhes finos.

o Escala 4x (240x240 — 960x960 ¢ 96x96 — 384x384):
A ampliagdo de 4x foi a mais desafiadora para ambas as
abordagens, como esperado devido & maior necessidade
de extrapolacdo de detalhes. O LIIF obteve PSNR de
22,94 dB e 26,48 dB para as configuragdes de entrada
240x240 e 96x96, respectivamente, superando consisten-
temente o OpenCV (22,62 dB e 25,62 dB). Em termos
de SSIM, o LIIF também se destacou, com valores de



0,4516 e 0,5732, em comparagdo aos 0,4017 e 0,5206 do
OpenCV. No entanto, o aumento do MAE em relagdo as
escalas menores (0,0533 contra 0,0554 para 240x240 e
0,0337 contra 0,0366 para 96x96) evidencia a maior difi-
culdade em reconstruir texturas finas e padrdes estruturais
em ampliacdes maiores.

Além dos indicadores quantitativos, a avaliagdo qualitativa
reforga a superioridade do modelo treinado. As imagens recon-
struidas pelo modelo apresentam maior nitidez e preservacio
de detalhes, enquanto as geradas pela func¢do ‘resized‘ do
OpenCV frequentemente exibem artefatos visuais e suavizagao
de bordas. Essa diferenca pode ser observada nas Figuras
2 e 3, e é perceptivel em regides de alto contraste, onde
o modelo treinado € capaz de recuperar texturas e padrdes
com maior precisdo. Essas observagdes confirmam que as
métricas objetivas refletem a qualidade visual observada nas
imagens ampliadas, o que é crucial para aplicagles préaticas
que demandam fidelidade visual.

Finalmente, a andlise dos desempenhos entre diferentes
treinamentos revela a influéncia de pardmetros especificos na
qualidade dos resultados. Apesar das variagdes, o modelo
treinado mostrou consisténcia em superar a abordagem do
OpenCV em todas as configuragdes avaliadas. Observa-se,
ainda, que os graficos das métricas indicam uma tendéncia
de melhoria continua ao longo das iteracdes de treinamento.
Isso evidencia o sucesso do ajuste do modelo e reforca a
necessidade de comparagdes adicionais com outros algoritmos
para consolidar sua eficicia.

Entrada Saida Escala  PSNR (dB) SSIM MAE
480x480  960x960 2x 26.4426 0.7921  0.0350
320x320  960x960 3x 23.7158 0.5562  0.0490
240x240  960x960 4x 22.9405 0.4516  0.0533

96x96 384x384 4x 26.4772 0.5732  0.0337

TABLE II: Resultados da metodologia

Entrada Saida Escala  PSNR (dB) SSIM MAE
480x480  960x960 2x 249713 0.6598  0.0428
320x320  960x960 3x 23.3649 0.4924  0.0510
240x240  960x960 4x 22.6248 0.4017  0.0554

96x96 384x384 4x 25.6229 0.5206  0.0366

TABLE III: Resultados da fun¢do resized da OpenCV

(a) Entrada (b) Original

(c) Predita (d) Redimensionada

Fig. 3: Exemplo de resultado obtido com conjunto de validacdo

(a) Entrada (b) Original

(c) Predita

(d) Redimensionada

Fig. 4: Exemplo de resultado obtido com conjunto de validagdo
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V. CONCLUSAO

No quesito quantitativo, o sucesso do treinamento do mod-
elo foi evidenciado pelos resultados superiores em comparacio
ao algoritmo resized do OpenCV, no qual as métricas PSNR,
SSIM e MAE do modelo treinado demonstraram que o mesmo
¢ mais preciso do que o algoritmo tradicional. No quesito
qualitativo, o modelo claramente obteve melhores resultados
de Super-Resolucdo quando comparado ao OpenCV. Esta
melhoria pode tornar imagens de baixa qualidade em imagens
propensas a serem utilizadas por datasets em outros projetos
de visdo computacional. Estes resultados confirmam tanto a
eficdcia no processo de treinamento quanto a capacidade do
modelo em gerar imagens de maior qualidade e precisio.
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