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Resum- La freqliiencia de revisita d’'un satéllit sobre una superficie determinada de la terra pot
esdevenir restringit pel periode d’aquest. Els especialitzats en imatge solen esser multi espectrals
(MS). Existeix doncs un interés en millorar la resolucié temporal de seqiieéncies d’imatges MS un
cop capturades. Els métodes d’interpolacié temporal aporten la solucié al problema, perd aquests
estan dissenyats per interpolar en escala de Grisos 0 RGB. En aquest treball es realitzara un estudi
de diferents métodes de I'estat de I'art, s’avaluara el seu rendiment i s’estudiara com adaptar-los
per processar imatges RGB i MS. Per fer-ho, també es genera un conjunt de dades MS per poder
realitzar-hi proves d’interpolacié temporal. Finalment, comprovem com fent una mitja del flux optic
en cada banda d’una imatge processada amb PCA s’obtenen els millors resultats. També observem
com les noves técniques basades en Deep Learning aporten les solucions més Optimes per a
interpolacié MS, tot i estar entrenades en RGB.

Paraules clau—- Interpolacié temporal, agumentant resolucié temporal, imatges multi-espectre,
Analisi de Components Principals (PCA), Deep Learning, Xarxa Neuronal, Flux Optic.

Abstract— The revisit frequency of a satellite on a given surface of the earth may become restricted
to its period. Satellites specialized in capturing images tend to be multi-spectrum (MS). Therefore,
there is an interest in improving the temporal resolution of MS sequences once captured. Temporal
interpolation methods provide the solution to the problem, but these are designed to interpolate over
Gray or RGB scales. In this project, a study of different methods of the state of the art will be carried
out, its performance will be evaluated and it will be studied how to adapt them to process RGB and
MS images. To do this, an MS database is also generated to perform tests of temporal interpolation.
Finally, we conclude that the best results are obtained when the average of the optical flow in each
band of an image is processed with PCA. We also see how new techniques based on Deep Learning
provide the optimal solutions for MS interpolation, despite being trained in RGB.

Keywords— Temporal interpolation, increasing temporal resolution, multi-spectral imagery,
Principal Component Analysis, Deep Learning, Neural Network, Optical Flow.

1 INTRODUCCIO

aparegut al mercat amb la capacitat de gravar imat-
ges a camera lenta. Per utilitzar aquestes capacitats
s’acostuma a perdre qualitat en les imatges perque 1’obtura-
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dor de la camera ha d’obtenir més informaci6 per unitat de
temps. Amb metodes de interpolacié temporal es pot arribar
a mantenir la qualitat de la imatge, sense la necessitat d’ob-
tenir més fotogrames per segon a través de la camera. Aixo
és degut al fet que aquests metodes aconsegueixen la imatge
intermedia entre dos fotogrames d’una seqiiencia, augmen-
tant aix{ els fotogrames per unitat de temps. Un exemple on
s’utilitzen aquestes técniques n’és la industria tecnologica
dels televisors, on es pot veure com alguns d’alta gamma
duen per defecte aquestes tecniques amb una opcié anome-
nada “moviment fluid” o la "interpolacié del moviment”.
Aquests televisors augmenten doncs la freqiiencia d’imat-
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ges per segon si el senyal d’entrada de reben no és prou
alta. Hi ha un gran interes d’utilitzar aquestes técniques en
aquells llocs on les dificultats per aconseguir un mostreig
d’imatge més elevat es pot veure reduit per factors tant in-
terns com externs a la camera. Un exemple en son les imat-
ges per satel-lit, on la freqliencia d’obtencié d’imatges es
pot veure afectada per I’amplada de banda de ’aparell, el
periode de 1’orbita, etcetera.

S’han realitzat molts estudis sobre el comportament dels
algoritmes de interpolacié temporal en imatges RGB o gri-
sos, 1 recentment any rere any surten nous algorismes que
duen a terme aquesta tasca de manera més eficient. Pero,
si s’han d’utilitzar les tecniques emprades per a les imatges
RGB, en imatges multi espectrals (MS) com les de satel-lit,
tindrem el mateix rendiment? Que podem fer per aconse-
guir un rendiment més satisfactori en aquest cas? En aquest
treball es proposen diferents maneres per treballar en amb
les imatges MS, i s’avaluen diverses tecniques de interpola-
ci6 per imatges RGB i MS.

Aquest document esta dividit en diverses seccions. A la
secci6 2 s’hi especifiquen els objectius del TFG. A la sec-
ci6 3, una visié general de I’estat de I’art en la interpolacid
temporal, on s hi expliquen també els metodes que s’utilit-
zen en el treball. A la secci6 4, una breu descripcié de com
s’ha desenvolupat la creaci6 del software utilitzat aixi com
les eines emprades. A la seccié 5 s’explica com esta format
la base de dades del projecte. A la seccié 6 s’hi defineix
I’estructura general del codi aixi com les metriques avalua-
tives dels resultats. A la seccid 6 una analisi dels resultats, i
darrerament, les conclusions i les linies futures del treball a
les seccions 7 i 8 respectivament.

2 OBJECTIUS

L’objectiu principal del projecte és millorar la resolucio
temporal d’una seqiiencia d’imatges multi espectrals. Per
assolir I’objectiu principal, s’han identificat

e Estudiar diferents metodes d’interpolacié temporal i
estat de I’art d’aquests tant classics com recents per
poder valorar el rendiment amb imatges MS.

o Analitzar maneres de tractar dades MS en els algoris-
mes d’interpolacié temporal ja que aquests treballen
amb un nombre fix de bandes (o bé una banda, o bé 3
bandes RGB).

e Implementar metriques d’avaluacidé que ens permetran
crear un ranquing entre metodes.

e Establir un conjunt de dades sobre on poguéssim ava-
luar els diferents algorismes.

e Generacié d’un Framework d’Avaluacié que ens per-
meti realitzar experiments dinamicament.

Podeu trobar un arbre d’objectius on s’hi pot veure 1’or-
ganitzacié amb més detall a I’ Apendix, Fig. 11.

3 ESTAT DE L'ART

La interpolacié és un problema classic en I’ambit de les ma-
tematiques i la computacié que té com a objectiu estimar in-
formacié desconeguda a partir d’altra ja disponible [1]. En

referéncia a les imatges, quan es parla d’interpolaci6 pot fer
referéncia a la interpolacié espacial, que tracta d’augmentar
la resoluci6 en pixels per imatge, i la interpolacié temporal,
que tracta d’augmentar la resolucié en fotogrames per uni-
tat de temps. Aquest darrer és al que es fa referéncia en el
treball quan es parla d’interpolacié. Matematicament par-
lant i de manera general, pot definir-se la interpolacié entre
dues imatges com s’expressa a I’Eq. (1)

fLey Lirae) — jt-&-%’ )

on I; i Iy A+ s6n les imatges a I’instant del temps ¢ it+ At
(primera i segona imatge respectivament), i [, , ar la imatge
interpolada.

3.1 Metodes de Interpolacio

La interpolaci6 temporal s’ha tractat de moltes maneres di-
ferents, en I’estudi realitzat se n’han identificat de 3 tipus:
Metodes Aritmetics, Extractors de Flux Cptic, i de Deep
Learning.

3.1.1 Aritmetics

En aquests metodes la interpolaci6 s’ obté a partir d’interpo-
lar el valor d’un pixel emprant una combinacio lineal fixada
dels pixels de la imatge.

e Lineal (L): Técnica basica d’interpolacié. Estableix
la imatge interpolada com la mitjana de [; i I; Ay
Aquesta tecnica s’ha implementat per establir un ni-
vell de rendiment basic, que serveixi de referéncia per
analitzar-ne el de propostes més sofisticades.

3.1.2 Basat en Flux f)ptic

Es podria dir que els metodes d’extraccié del flux optic han
estat els més utilitzats per dur a terme la interpolacié tem-
poral, fet que podria canviar degut a la irrupcié de les tec-
nologies Deep Learning, deixant aquests extractors enrere
[2]. Extreuen el flux optic de la imatge per a posteriorment
sintetitzar el pixel entre els frames I; i [y A¢. Dit d’altra
manera, intenten abordar el problema a partir del moviment
aparent de cada pixel de la imatge, assumint

It(xvy) :It+At(x+uay+U)7 (2)
on u, v és el vector de moviment aproximat per al pixel x, y
de la imatge. Després es reconstrueix la posicié d’aquest a
la imatge intermedia [, at utilitzant aquest flux optic cal-
culat anteriorment tal que

~ u

v
Iy ac(z,y) :It($+§7y+ §)~ 3)

Es pot extraure el flux optic amb metodes classics [3, 4],
o bé utilitzant algorismes més avancats [5], o bé amb les
noves tecnologies de Deep Learning [6, 7]. S’han escollit
les tecniques tenint en compte els diferents tipus d’interpo-
lacié en resoluci6 temporal que hi ha. Aquests tipus sén o
bé locals o bé globals. Els locals treballen tenint en compte
el veinat de pixels definits amb una finestra de mida N. Sén
més bons tractant el soroll de la imatge. El segon tipus tre-
ballen tenint en compte tota la imatge, permetent propagar
els vectors de flux optic cap a zones sense textura on no es
pot calcular el flux optic.
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Fig. 1: Codi de colors per representar el moviment d’una
escena. Moviment cap a I’esquerra es representa amb color
blau cian, i cap avall amb color groc.

e Lucas-Kanade (LK, [3]): Es una técnica local que as-
sumeix que el flux és practicament constant al voltant
dels pixels seleccionats i soluciona les equacions del
flux optic utilitzant el metode de minims quadrats. Dit
d’altra manera, calcula el flux optic de cada pixel dins
d’un bloc de pixels solucionant un sistema d’equaci-
ons per cada pixel. Es robust contra el soroll. S’ha
seleccionat per la importancia i impacte que ha tingut.
Es considerat un dels metodes classics per al calcul del
flux optic.

e Horn-Schunck (HS, [4]): Metode global que intro-
dueix una restriccié global a la imatge. S’ha selecci-
onat a causa de rellevancia en el camp junt amb 1’an-
terior (metode local, i aquest és un metode global), ja
que també és considerat un dels metodes classics per
al calcul de flux optic.

e Farnebick (F, [8]): Metode global per a calcular el
Flux Optic (Optical Flow) entre dues imatges. Es basa
a estimar el desplagcament dels pixels utilitzant tensors
d’orientacid.

e TVLI (T, [9]): Metode global que es basa en la mini-
mitzaci6 de I’espai funcional que conté les dades uti-
litzant la norma de vector L; i la regularitzacié del ter-
me utilitzant la variacié total del flux Optic. La ca-
racteristica principal d’aquest algorisme és que permet
discontinuitats en el mapa de flux, sent aixi més robust
al soroll que el metode classic Horn-Schunck.

Per poder visualitzar aquests mapes de flux optic, s’hi
transformen els vectors de cada pixel en un color RGB com
el mostrat a la Figura 1.

3.1.3 Deep Learning

També hi ha treballs on proposen la interpolacié d’aquesta
imatge intermedia utilitzant les tecnologies de Deep Lear-
ning on no es necessita calcular explicitament el flux optic
[5, 10, 11]. Per a aquest treball hem seleccionat el segiient
metode:

e Adaptive SepConvNN (S, [10]): Metode global per
resoldre el problema de la interpolacié amb una Xarxa
Neuronal convolucional. S’ha seleccionat per compa-
rar els metodes anteriors amb un de nou que utilitza
Deep Learning. Retorna directament la imatge inter-
polada.

Satel-lit Bandes | Resolu. | Mostreig
Meteosat [12] 12-b 1 km 15 min
WorldView-3 [13] 8-b 1.24 m 1-4 dies
SPOT 6 & 7 [14, 15] | RGB&NI | 6m 1 dia
BlackBridge [16] 6-b Sm 1-5 dies

TAULA 1: Mostra d’alguns satel-lits operatius i les seves
opcions multi-banda

3.2 Imatges Multi Espectrals (MS)

Les imatges multi espectrals sén imatges multibanda que re-
cullen informaci6 a diverses freqiiencies de 1’espectre elec-
tromagnetic. Aixi doncs, les imatges RGB sén un tipus d’i-
matge multi espectral. En aquest treball pero s’utilitzara la
denominacié multi espectral per a aquelles imatges que, tant
incloent com si no les bandes de 1’espectre RGB, inclouen
altres bandes de 1’espectre com ultraviolat o infraroig.

Un exemple d’imatges MS en tenim als satel-lits que or-
biten la terra captant imatges. Aquests tenen un rang de re-
solucié temporal molt divers. Aixo pot ser degut a la tecno-
logia d’aquestes cameres. Un altre factor n’és la distancia o
la resolucié espacial amb la qual es prenen les imatges: Me-
teosat [12] és una constel-lacié de quatre satel-lits geoesta-
cionaris (orbiten la terra tenint sempre la mateixa visi6 d’a-
questa). Obtenen una imatge d’Europa amb una freqiiencia
aproximada d’uns 15 minuts. Aixi doncs, s’aconsegueix
una imatge a temps real on cada pixel acaba representant
diferents kilometres. Per altra banda, altres satel-lits com
el WorldView-3 [13], obtenen les imatges a major resolucié
espacial, pero la porcié de la terra que captura és molt re-
duida i sovint no pot tornar a capturar la mateixa zona fins
passades unes hores o dies (la freqiiencia de mostreig d’i-
matges per un mateix punt dependra del temps que trigui a
tornar a passar per aquella mateixa zona). En resum, molts
factors acaben afectant el temps de revisita d’una mateixa
zona observada. En aquest context, la interpolacié temporal
permet traslladar la informacié d’una fotografia capturada a
un instant del temps diferent del d’adquisici6é. La Taula 1
disposa d’una mostra dels instruments satel-litaris especia-
litzats en captacié d’imatge.

4 METODOLOGIA

La metodologia utilitzada per desenvolupar aquest treball
esta inspirada en les Agils. Aquestes metodologies sén
ampliament utilitzades en la informatica, permeten mante-
nir un progrés constant del treball alhora que s’afegeixen
o modifiquen tasques a realitzar. Cada setmana es realitza
una reunié amb els tutors del treball que junts amb I’estu-
diant desenvolupador de la feina comparteixen els avengos
i s’avalua el treball realitzat. Aqui s’hi poden afegir o treu-
re tasques segons el compliment o no de la previsid, i es
parlara de la feina necessaria per a la setmana vinent.

Per poder dur a terme un seguiment de les tasques, s’-
ha decidit utilitzar una eina anomenada Trello [17]. Es un
servei simple que et permet organitzar els teus recordatoris
sobre un taulell. S’utilitza per veure 1’estat de les tasques i
tenir un flux de feina constant i revisable en el temps.

Per mantenir un registre de la feina realitzada i aixi com-
provar I’estat del treball al llarg del temps, s’utilitza un re-
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positori Git [18] on s hi pengen els progressos del desenvo-
lupador respecte al codi i els mateixos Informes de Control.

El programa s’ha desenvolupat amb Python [19] a causa
de la facilitat d’ds de llibreries especialitzades en visi6, aix{
com OpenCYV, Sklearn, Matplotlib, Scipy, etcetera; 1’etica
open-source que defensa i la comoditat de 1’estudiant per
treballar-hi. El disseny del software és modular per perme-
tre I’intercanvi entre els metodes d’avaluacio i de tractament
de les imatges. Per fer-ho, la forma que prendra el progra-
ma és de pipeline on a cada modul passara les dades amb
uns inputs i outputs previament especificats.

5 DESENVOLUPAMENT

5.1 Conjunt de Dades

S’ha generat una base de dades amb seqiiéncies d’imatges
diverses en relacié al seu flux optic per a I’analisi dels
algorismes que s’implementen. Amb 1’objectiu de tenir un
conjunt de dades que abasteixi un ampli ventall de possi-
bilitats sense haver de generar-los tots (infinitat de casos),
s’ha establert unes guies a seguir. La primera és que les
seqiiencies recopilades no poden limitar-se a imatges d’un
nombre fix de bandes, ja que es busca trobar un metode
generic per tractar imatges de miltiples bandes, i do pretén
trobar la manera de tractar un nombre indeterminat de
bandes espectrals de la millor forma possible. També
s’ha tingut en compte la diversitat pel que fa al moviment
d’elements a 1’escena, ja que el problema no pot limitar-se
a un sol cas. S’ha identificat diversos tipus de flux optic
de manera general, que va des de combinacions d’objectes
tan estatics com en moviment, sobre fons o bé estatics o
bé en moviment, aixi com la camera també estatica o en
moviment. A la Taula 2 s’identifiquen aquests moviments
que poden provocar flux optic a I’escena, aixi com un codi
identificador.

Codi | Descripcio
Moviment de la camera
MF Camera fixa.
MA Camera en moviment sense direccié definida
(gravaci6 a ma algada).
MT Translaci6 de la camera unidireccional.
MR Camera en moviment de rotacio.
MZ Camera ampliant .
Moviment dels objectes
oC Cap Objecte.
ou Unidireccionals.
oM Multidireccionals.

TAULA 2: Identificacié de casos que poden provocar flux
optics diversos.

S’ha decidit treballar sobre conjunts de dades ja estan-
darditzades, facilitant aixi la creacié d’un dataset divers i
amb multitud de treball comunitari previ que ajuda a I’ex-
traccié de conclusions dels experiments d’aquest projecte.
A la Taula 3 es llisten els conjunts de dades utilitzats en el
TFG, amb un resum del seu contingut. Per a datasets multi
espectrals tenim Surveillance, que son seqiiencies estil vi-
deovigilancia a 7 bandes i Paintings, que son fotografies a

23 bandes d’on podrem generar un dataset sintetic. Per a
imatges multiespectrals manquen els flux optics MT, MR
amb OU i OM. Aixi doncs, s’ha creat un dataset propi que
amplia les mancances de flux Optic en imatges multiespec-
trals.

Per a la generacié del dataset propi s’ha utilitzat la
camera multi espectral de 4 bandes (NIR, G, R, RE), Parrot
Sequoia [22]. S’ha realitzat un total de 3 seqiiencies aprofi-
tables que son translacions cap endavant (guijon, EE-CVC,
Cantonada). Les seqiiéncies tenen d’entre 7-12 fotogrames
cadascuna.

5.2 Framework d’Avaluacio

S’ha desenvolupat un entorn de procés, per permetre pro-
cessar de manera automatica els diferents datasets amb els
diferents metodes considerats en el TFG, avaluant-los amb
diferents metriques.

El disseny del programa es basa en el principi de la mo-
dularitat. Per aquesta rad, la informaci6 flueix per diferents
moduls successivament. Aquesta estructura s’anomena pi-
peline. El pipeline general esta separat en quatre moduls,
cadascun realitzant funcions especifiques, amb la intenci6
de poder ser substituits per canviar el comportament de la
interpolacid, acabant avaluant diferents pipelines de proces-
sament de dades. El flux d’execucié del codi és el represen-
tat en la Figura 2. Una breu descripcié de cada modul n’és:

e Preprocessament: Aquesta fase correspon al tracta-
ment de la imatge abans no hagi de passar per I’al-
gorisme d’interpolacié. Serveix sobretot per adequar
les dades a un espai de treball on puguin ser tractades
correctament per 1’algorisme. Per exemple, un algo-
risme que interpoli a 3 bandes, no podra treballar amb
una imatge d’11 bandes, aixi doncs, el preprocessa-
ment haura de transformar la imatge de diferents for-
mes perque puguin tenir cabuda a la interpolacio.

o Interpolacié: Es la fase on es duu a terme la recreacié
de la imatge situada temporalment entre els fotogra-
mes previs (I;) 1 posteriors (I;4A¢). Esa dir, es genera
la imatge interpolada (/, , A ).

e Postprocessament: Aqui es desfa el procés de prepro-
cessament si s necessari per visualitzar-ho o avaluar-
ho.

e Avaluacio: Aqui s’hi duu a terme el calcul de I’error
entre la imatge recreada i la refereéncia (groundtruth).

Moviment
Alias Bandes | Camera | Objectes
Middlebury-RGB [2] RGB MA,MT | OU, OM
Middlebury-G [2] Gray MA,MT | OU, OM
Surveillance [20] 7b MF 0C, OU, OM
Paintings-Synth [21] 23b MT, MR, MZ oC
Meteosat 11b MF OM
Propi-MS 4b MT, MR OC

TAULA 3: Conjunt de Bases de Dades que s’ha utilitzat
per al projecte. Els nombres segueixen la codificacié de la
Taula 2.
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Fig. 2: Organitzaci6 dels diferents moduls del Pipeline General.
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Fig. 3: Funcionament Bidireccional d’un pipeline d’interpolacié basat en Flux Optic.
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Fig. 4: Funcionament Simple (o classic) d’un pipeline d’in-
terpolaci6 basat en Flux Optic

5.2.1 Pipeline intern de Interpolacié

Respecte al modul d’interpolacid, aquest dota d’un altre
pipeline intern si 1’algorisme és extractor de flux optic.
Aquest pipeline intern s’ha abordat de dues maneres dife-
rents: la forma classica, representada a la Figura 4, i la
forma bidireccional, representada a la Figura 3. La forma
classica només duu a terme una extraccié del flux optic amb
els metodes d’interpolacié explicats a I’apartat 3.1.2, i des-
prés reconstrueix la imatge amb aquest flux optic. La ma-
nera en com s’aplica el flux optic sobre les diferents bandes
es pot fer de diverses maneres. Es pot extreure el flux optic
només d’una banda i aplicar-les a totes, o bé extreure’n de
cada banda i fer-ne una mitjana, o bé extreure’n de cada
banda i aplicar-la a cada una individualment.

El pipeline bidireccional, per altra banda, duu a terme
dues interpolacions: endavant i enrere (dels frames I; al
Iy a¢ 1 viceversa). Posteriorment, amb les dues imatges
generades es realitza un procés de fusié amb el flux optic
de cadascuna.

Aquesta fusi6 de les dues imatges del pipeline bidireccio-
nal t€ en compte els pixels que s’han desplagat a I’hora d’a-
plicar el flux optic tal com s’explica en I’equacié 2. Quan
aquests pixels es desplacen (és a dir, un objecte de 1’escena
es mou), deixa un forat buit on pot no anar cap altre pixel,
quan aixo passa diem que hi ha hagut oclusié. Aleshores,
interessa emplenar aquests forats amb els valors de 1’altra
imatge. Els valors no sén exactes (el flux optic retornat per
les funcions no es discret), sind que a un pixel del desti pot
ser emplenat per més d’un pixel. Aix{ doncs, es realitza una
matriu de votacié per a les dues imatges i tot seguit se su-
men tenint el pes de cada pixel respecte al total d’aquest (es

normalitza la imatge resultant). Matematicament parlant,
la imatge interpolada es genera fusionant les imatges I; i
1 t+At tal que

jt+%(m7y) = flf;_’_%(x,y)‘f'fzji_%(x,y), “4)
on
1= Vlt—>1t+m, (xay)
VIt*ﬂtJrAt (Qf,y) + VIt+At*>It (-'1/'7:1]) (5)
12 ‘/It,+At—>It ({E,y)

VIt*ﬂtJrAt ((E, y) + VIt+At*>It ({IJ7 y)

essent V7, 1, ., la matriu de votaci6 resultant del flux
optic de la imatge I; a Iy a¢ i Vr,, 5,1, la matriu de vo-
tacid resultant en direcci6 inversa. [ tl LAt és la imatge in-

2
terpolada de I; — [y il It2+ a: la imatge interpolada en
2

direcci6 inversa.

A la Figura 5 veiem una un exemple de matriu de votacié
a partir del flux optic extret.

Fig. 5:
D’esquerra a dreta: Igp, Flux C)ptic de I; a Iipng,
Viisliia: (2,9)

Exemple d’extraccié de matriu de votacid.

Un cop s’ha realitzat tot el procés pel pipeline, els resul-
tats generats es guarden en un fitxer CSV. Aquest conté la
informaci6 del Dataset utilitzat, aixi com el frame exacte
interpol-lat, amb quin metode s’ha realitzat la interpolacid,
el tipus de bandes d’aquest frame (RGB, 5b, 7b, etc.) i els
valors de MSE, PSNR i SSIM resultants. Tot el codi generat
en aquest apartat i anteriors es poden trobar al GitHub del
treball [18]. Aixi doncs, en el segiient apartat analitzarem
els resultats obtinguts.
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5.2.2 Adaptacio dels algorismes a imatges MS

Un dels factors a tenir en compte, és com realitzar la cons-
truccié de la imatge interpolada amb els metodes seleccio-
nats que no treballen en un nombre de bandes indeterminat.
Generalitzar el metode lineal a N bandes és directe, pero per
a la resta de metodes, cal establir com usar-los en imatges
multibanda.

Per a les tecniques extractores de flux optic, treballen so-
bre una banda individual i extreuen el flux optic aparent,
d’on després es reconstrueix la imatge tal com es descriu
a I'equacié 3. Aquesta banda pot ser una qualsevol de la
imatge, perod es pot arribar a seleccionar una on no es dis-
posi de gaire informacié aparent (potser la imatge és només
vermella). Aixi doncs, és important seleccionar bé la banda,
ja que aquesta ha de contenir la maxima informacié aparent
possible de la imatge. Podem:

e Per al cas d’imatges en color, transformar ’espai de
color a un altre de ja conegut (e.g. de RGB a HLS,
HSV, YCC, etc.) i seleccionar-ne la més representativa
de la textura de I’escena (HLS seria L, HSV seria V,
etc)

e Realitzar un Analisi de Components Principals (PCA)
que trasllada tota la informaci6 en un altre espai i di-
mensions, fent que la informaci6é es concentri en un
nombre reduit de capes.

Un cop obtingut el flux optic, es pot aplicar aquest sobre
les bandes transformades i després passar-ho un altre cop a
I’espai de dades original, o bé aplicar-ho directament sobre
les bandes sense transformar.

La tecnica de Deep Learning usada en aquest TFG, en
canvi, treballa sobre una RGB. A I’estar entrenada en aquest
espai pot ser que retorni valors inesperats en introduir al-
tres bandes de I’espectre o d’altres representacions del color
(com PCA). Aix0 si, s’ha de veure quin és el rendiment se-
gons la manera d’introduir les capes. Les opcions que hem
considerat son:

e Replicar (SRep) cada capa una a una per formar una
imatge de 3 capes, passar-la per la xarxa, i quedar-nos
amb la capa central per reconstruir la imatge banda per
banda.

e Per cada banda, seleccionar les bandes immediatament
anteriors i posteriors per formar una imatge de 3 capes
i
— Reconstruir la imatge només amb la capa central
de cada imatge retornada (S-Mig, SMig).

— Reconstruir la imatge amb les tres capes alhora,
havent de passar menys imatges per la xarxa neu-
ronal (S-Continu, SCont).

e Seleccionar tres bandes el més separat possible sense
repetir i reconstruir la imatge amb les tres capes alhora
(S-Separat, SSep).

5.3 Metriques de Rendiment

Per tal d’avaluar els metodes d’interpolacié s’han selecci-
onat diverses metriques d’avaluacié que ens proporcionen

mesures diferents de I’error de la imatge avaluada respec-
te a el Ground Truth (GT). A continuaci6 s’hi llisten les
tecniques emprades:

e MSE o Error Quadratic Mig (Mean Squared Error)
mesura la mitjana dels errors al quadrat, és a dir, la
diferéncia entre 1’estimador i el que s’estima, al qua-
drat. Per al nostre cas, seria la suma de la diferéncia
per a cada pixel entre el GT i el fotograma interpolat
[23], tal que

m—1n—1

MSE:%ZZ[Gle

i=0 j=0

e+ (1, 1)]%, (6)

on I ésla imatge reconstruida, /5 la imatge ground-
truth, m i n amplada i algcada de la imatge. Una variant
d’aquest algorisme n’és RMS (Root Mean Squared Er-
ror), que no és res més que 1’arrel quadrada d’aques-
ta mesura. Aquest algorisme, perd, no té en compte
la percepci6 humana de la imatge, i el valor resulta
mecanic.

e PSNR o Relaci6 Senyal de Soroll de Pic (Peak Signal-
to-Noise Ratio), serveix per mesurar I’efecte que pro-
voca el soroll (que esdevé a la imatge quan s’ha rea-
litzat una transformacid, com aplicar una translacié de
pixels a partir d’un flux optic, per al nostre cas) sobre
la qualitat d’una imatge respecte a I’original. El PSNR
es defineix més facilment utilitzant el MSE, tal que

)

MAX?
PSNR =10 x logio < I>

MSE

on M SFE és I’error quadratic mig mencionat a I’equa-
ci6 6, i M AX; el valor maxim que pot prendre un
pixel en la imatge I, essent 255 si es tracta de valors
de 8 bits, aconseguint un valor maxim de 50 i minim O
db. Es una escala logaritmica.

Aquesta técnica és una aproximacio de la percepcid
humana sobre la reconstruccié d’una imatge. En fer
la comparaci6 de les dues imatges el soroll generat a
I’hora de fer la interpolaci6 fara perdre qualitat a la
imatge. Aquesta tecnica pero tendeix a donar millors
resultats a algorismes que suavitzen massa les imatges.

e SSIM o Index de Similitud Estructural, no busca tant
la diferéncia numerica siné més aviat la perceptiva que
pots obtenir si compares les dues imatges. Es defineix
com

(2/%/% + Cl)(QU:vy + c2)
(K2 + 15 +c1)(0F + 05 +c2)’
®)
n (z,y) és el centre d’una finestra de mida N x N
on es calcula la mitjana y i la variancia o. cl i ¢2 son
parametres per estabilitzar el resultat de la divisié amb
un denominador debil.

SSIM (z,y) =

A difereéncia de PSNR, també té en compte la similitud
dels contorns entre la imatge interpolada i el ground-
truth. Parteix de la idea que s’ha realitzat una bona
interpolacié. Perque un algorisme doni els millors re-
sultats ha de preservar la qualitat de les textures alhora
que manté definits els contorns dels objectes.
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6 RESULTATS

A continuacié s’analitza unes quantes proves realitzades
per comprovar el rendiment dels algorismes variant els
parametres més rellevants comentats durant aquest treball.

6.1 Estudi de rendiment del Pipeline intern
de Interpolacio

Comengarem comparant 1’ds del Pipeline Simple amb el
Pipeline Bidireccional introduits a la seccié 5.2 per als
metodes que fan una analisi del flux optic (LK, H, E, T).
Aquests primers tests s’han realitzat sobre les imatges de
Grisos del dataset Middlebury. Per a cada imatge a interpo-
lar, s’ha calculat el rendiment obtingut aplicant el flux optic
simple o bidireccional, i se n’ha calculat la diferéncia. La
figura 6 mostra la distribucié d’aquesta diferéncia del pi-
peline bidireccional menys el del simple, mostrant millor
rendiment del bidireccional per a totes les metriques. Aix{
doncs, s’utilitzara aquesta estructura a 1’hora interpolar amb
metodes extractors de flux optic.

RMS PSNR

15

-0.001
5 05 -0.002

Fig. 6: Distribuci6 de la diferéncia del rendiment del pipe-
line Bidireccional menys el rendiment del pipeline Simple.

6.2 Estudi d’entrenament del PCA

Quan volem utilitzar aquestes funcions de flux optic amb
imatges RGB s’ha de tenir en compte la capa que se se-
lecciona abans no passar-la a la funcié. El software per-
met transformar RGB en altres espais o representacions del
color. Un d’ells n’és 1’Analisi de Components Principals.
Aquesta analisi es pot realitzar per tot un set de dades (glo-
bal), o bé per una seqiiencia especifica (local), 0 bé només
pel parell d’imatges que s’hi vol interpolar (pair). Per com-
parar entre diferents metodes utilitzarem una comparacio6 a
parells matisat. Aquesta comparacié consisteix en avaluar
el ratio de vegades que un metode és millor que un altre.
S’hi genera una taula que compara els parells i que posteri-
orment, normalitzant els valors de la columna, s’obté quin
metode és preferible fent una mitjana dels ratios normalit-
zats.

A la Taula 4 podem veure aquesta comparativa creua-
da per al rendiment dels algorismes segons 1’extraccié de
components principals que fem. Com podem observar, la

diferéncia no és gaire notable, pero tot i aixo utilitzar un
PCA global és lleugerament preferible.

Global | Local Pair Preferéncia
Global 1 1.0308 | 1.0952 34.7%
Local | 0.9701 1 1 32.9%
Pair 0.9130 1 1 32.3%

TAULA 4: Comparaci6 de parells matisat per a la compa-
raci6 d’entrenament del PCA.

Deguts als recursos disponibles en realitzar aquest TFG,
no ha estat possible entrenar un PCA global per als casos
dels dataset MS (massa quantitat de dades) i el local fallava
en la la majoria de subsets. Per preservar la consisténcia
dels resultats MS s’utilitzara la modalitat PCA parell .

6.3 Estudi d’extraccio del Flux Optic en
Imatges Multi Banda

Amb el PCA podem extreure el flux optic de la banda
més significativa i aplicar-la a totes les bandes (1D) o bé
extreure-la de cada banda per separat i fer-ne una mitjana
(Mean) i aplicar-la a totes les bandes, o bé tractar cada ban-
da amb el seu flux optic per separat (Naive). Es per aixd
que s’ha realitzat segiient experiment per determinar la mi-
llor manera d’obtenir el flux Optic per a resultats de PCA en
RGB. A la Taula 5 observem com, utilitzant una mitja de les
bandes extretes amb el PCA, s’aconsegueix una preferéncia
del 67% amb la mitjana.

1D Mitja | Naive || Preferéncia
1D 1 0.1462 | 3.2580 21.2%
Mitja | 6.8387 1 3.7143 67.0%
Naive | 0.3069 | 0.2692 1 11.8%

TAULA 5: Comparaci6 de parells matisat per a comprovar
com extreure el flux optic utilitzant PCA en RGB (Middle-
bury Color)

A la Taula 6 observem com la preferencia del tractament
del flux optic per als altres datasets segueix la distribucié de
la sorgida a la Taula 5.

Preferéncia
Paint. | Propi | Surv. | M.RGB
1D 189% | 209% | 27.3% | 21.2%
Mitja | 67.5% | 69.5% | 57.5% | 67.0%
Naive | 13.7% | 9.5% | 152% | 11.8%

TAULA 6: Comparacié de preferencia de com extreure el
flux optic utilitzant PCA entre tots els datasets.

Veiem com realitzant una mitjana dels canals per al cas
de PCA obtenim millors resultats en tots els conjunts de
dades.

6.4 Estudi interpolacié aplicant flux optic a
partir d’una imatge d’intensitat

Hem vist com millorar el rendiment canviant I’espai de co-
lor RGB amb un PCA. Ara compararem aquesta técnica
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amb altres conversions de I’espai de colors. Aquests sén
una capa de Grisos (Gray), HLS, HSV, i YCbCr. A cada
espai de color s’hi selecciona aquella banda que conté més
informacid, (excepte el PCA que utilitzarem la modalitat
I’explicada a ’apartat 6.3). Que un espai vagi millor o pit-
jor per a I’extracci6 dependra dels colors de 1’escena. Com
podem observar a la Taula 7, tots els canvis de color per-
judiquen I’estat per defecte (Gray), excepte PCA. Aquest
aconsegueix una preferencia del 25.4%.

Gray | HLS | HSV | PCA | YCC || Pref.
Gray 1 140 | 1.05 | 0.80 | 1.12 || 20.9%
HLS | 0.71 1 0.76 | 0.63 | 0.79 || 15.3%
HSV | 095 | 1.31 1 072 | 1.14 || 19.9%
PCA | 1.20 | 1.56 | 1.38 1 1.34 || 25.4%
YCC | 0.88 | 1.15 | 0.87 | 0.75 1 18.3%

TAULA 7: Comparaci6 de parells matisat per a comparar
el rendiment d’extraure el flux optic en diferents espais de
color.

6.5 Estudi del rendiment de diferents
tecniques d’interpolacié en RGB

Arribats a aquest punt, podem comparar quin és el millor
dels metodes implementats per a la interpolacié en el pipe-
line utilitzant les preferencies més optimes fins al moment.
Com podem observar a la Figura 7, per als datasets de Co-
lor 1a millor de les implementades és la Xarxa Neuronal, i
el pitjor de tots és el metode Lineal.

0 an
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Fig. 7: Valors obtinguts de RMS i PSNR dels diferents
metodes d’interpolacié amb el dataset Middlebury-Color.
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6.6 Estudi del rendiment de la Xarxa Neuro-
nal SepConv sobre imatges MS

La tecnica d’interpolacié SepConv implementada treballa
amb imatges RGB i per tant, si s’hi vol treballar amb imat-
ges multi espectrals, aquestes s’hauran de tractar abans no
entrar a la Xarxa Neuronal. Una forma de fer-ho és anar
passant a la xarxa neuronal parts de la imatge i després re-
construir la interpolada amb les imatges que retorna la xar-
xa. S’han realitzat els quatre experiments mencionats a 1’a-
partat 5.2.2 (SMig, SCont, SSep, SRep).

Comparant aquestes quatre técniques ens trobem amb els
resultats de la Taula 8.

Com veiem, la millor manera d’enviar els resultats a la
Xarxa Neuronal és amb el metode SCont. El metode SSep,

SMig | SCont | SSep | SRep || Preferéncia
SMig 1 0.57 | 0.70 | 1.03 19.7%
SCont | 1.74 1 1.17 | 1.33 31.5%
SSep | 1.42 | 0.85 1 1.42 28.0%
SRep | 0.97 0.75 | 0.70 1 20.8%

TAULA 8: Comparaci6 de parells matisat per comparar la
millor entrada d’imatges MS al metode SepConvINN.

en ser una variant del metode SCont, també obté bons resul-
tats. Aixi doncs, quan els datasets multi espectrals utilitzin
aquesta xarxa neuronal (S), s’emprara la modalitat SCont.
Amb aquest ja tenim tots els metodes adaptats a imatges
multi espectrals del nostre dataset.

6.7 Estudi del rendiment de les tecniques
d’interpolacio en els diferents datasets

Per finalitzar, repassem els errors obtinguts per cada da-
taset del treball. Primerament, analitzem el rendiment de
les diferents tecniques en MS. A la figura 8 observem com
el metode basat en Deep Learning (SepConvNN) és el que
presenta millors resultats per la majoria de datasets aplicant
la modalitat explicada a I’apartat 6.6.

A la Figura 9 s’hi mostren tots els datasets generats i re-
copilats en aquest treball. Veiem com es presenta una gran
disparitat entre els errors de les seqiiencies. Aixo €s degut a
les oclusions de I’escena: Quant més es moguin els objectes
de I’escena i destapin pixels desconeguts per a la interpola-
ci6, més error obtindra la imatge degut a que és probable
que s’equivoqui. En el nostre cas, els que més oclusi6 pre-
senten son Grove i EE-CVC.

| I I I I
k h t

Fig. 8: Valors obtinguts de RMS i PSNR dels diferents
metodes d’interpolacié en els datasets MS (Propi, Survei-
llance i Paintings).
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7 CONCLUSIONS

El treball realitzat en aquest TFG ha permet assolir tots els
objectius plantejats inicialment. Les principals contribuci-
ons del TFG sén:

e Un dataset multi espectral per a I’analisi del Flux
Optic.

e Un entorn d’analisi automatitzat i modular que per-
met afegir i modificar noves funcions d’interpolacié
facilment.
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Fig. 9: Error RMS promig de cada Dataset segons el metode interpolatiu emprat.

e Metodes d’interpolacié i metriques de rendiment im-
plementades en 1’entorn d’avaluacid.

e Diferents propostes d’adaptacié pel cas d’imatges MS
en una xarxa neuronal entrenada en RGB.

e Una analisi quantitativa de diferents opcions a tenir en
compte a I’hora d’interpolar imatges RGB i MS.

Respecte els metodes d’interpolacié considerats:

e Realitzar un preprocessament PCA i fer una mitjana
del flux optic extret a cada banda aconsegueix millorar
els resultats en la gran majoria dels casos.

o El metode SepConvNN és el que obté un major rendi-
ment per la majoria dels datasets.

e El metode SepConvNN també es pot utilitzar per a
imatges MS, essent el que aconsegueix millor rendi-
ment per la majoria dels datasets MS.

Després de realitzar els experiments i un posterior analisi
s’ha pogut interpolar satisfactoriament seqiiencies d’imat-
ges multi espectrals utilitzant metodes extractors de flux
optic i aplicant aquest flux a altres bandes de la imatge. S’ha
realitzat una analisi per augmentar 1’efectivitat d’aquest ex-
tractor canviant I’espai de colors de la imatge que s’utilitza
per extraure el Flux C)ptic, aixi com també utilitzar el Flux
Optic que pot extreure’s de les altres bandes per realitzar
una mitjana del flux. D’aquesta manera s’han obtingut els
millors resultats per als tests d’imatges en color RGB. Hem
comprovat com, en imatges MS, el procés per minimitzar
Ierror es repeteix. També s’ha pogut interpolar els resultats
en una Xarxa Neuronal especialitzada per RGB, tant amb
imatges RGB com en imatges multi espectrals. Hem com-
provat com aquesta xarxa €s la que dona millors resultats
d’interpolacié tot i les millores realitzades als extractors de
Flux Optic. Amb aquesta xarxa neuronal s’ha vist també les
diverses formes d’interpolar imatges multi-espectrals sense
la necessitat de ser RGB, de les propostes presentades, la
que obté millors resultats és enviar en cadena les bandes de
la imatge en subimatges de tres bandes i després reconstruir
aquesta amb el resultat retornat.

Ha faltat, pero, optimitzacié general del codi. EI procés
general del Pipeline es relantitza per colls d’ampolla que,
per manca de temps, no s’ha pogut optimitzar tot el desitja-
ble.

8 TREBALL FUTUR

Actualment s’interpola el frame del mig, fet que compli-
ca I’obtenci6 d’un instant de temps determinat entre els dos
frames. Podriem variar en els pipelines la velocitat dels vec-
tors de flux optic resultants per aconseguir altres instants de
temps. A més, un cop realitzada aquesta millora, podri-
em realitzar la interpolacié intermedia a partir de diverses
interpolacions d’un step reduit, aconseguint aixi possibles
millores de predicci6 del flux optic.

Quant a la xarxa neuronal, podria millorar-ne el rendi-
ment tractar les dades realitzant una transformacié de la
imatge abans no passar-la per la xarxa, com per exemple,
un style transfer que transformés les imatges d’N-Bandes a
RGB, i viceversa. També podriem tornar a entrenar la xarxa
per poder processar imatges de N-Bandes.

Normalment el flux optic esta lligat a un objecte de 1’es-
cena en moviment, per aixo, doncs, té sentit utilitzar el flux
optic per a totes les bandes. En imatges multi-espectrals,
pero, podria donar-se el cas en llocs molt especifics que
presentés moviments dispars entre bandes de la imatge. Un
exemple n’és la imatge satel-litaria on es sol separar bandes
de nuvols del “fons”, o bé imatge astronomica on inclogués
també RGB (Figura 10). Aix{ doncs, estaria bé poder sepa-
rar els diferents moviments ponderats de cada banda (utilit-
zant, per exemple, k-means) i aplicar-ho a les bandes que
correspongui.

Fig. 10: Captura de Solar Dynamics Observatory de la NA-
SA on mostra una imatge del Sol en diferents bandes de
I’espectre.
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APENDIX

A continuaci6 es mostren les figures i recursos auxiliars al document.

A.1 Arbre d’objectius
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Fig. 11: Arbre d’objectius i tasques del TFG.

A.2 Interpolacié6 Temporal - Exemples Visuals

Les segiients seqiiencies d’imatges sén una mostra exemple de les interpolacions implementades.

Respectivament cada columna és:

ConvNN.

Cada fila mostra, per ordre: Imatge interpolada, Miniatura en Detall, Error mitja.
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Fig. 12: Resultats per al primer frame del subset mixAll de Paintings.
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Fig. 13: Resultats per al segon frame del subset de Mequon de Middelbury-Color.
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Fig. 14: Resultats per al primer frame del subset de EE-CVC del dataset Propi.

Fig. 15: Resultats per al segon frame del subset de Carretera de Surveillance.



