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Abstract—With the latest evolutions of smartphone hardware
regarding neural network processing and advances in Image
Super Resolution, one question remains: What is the applicability
of SR techniques already consolidated in smartphones? Several
works focused on different characteristics of images have been
developed and seek to understand how such networks can
meet different segments. This work focuses on applying two
already consolidated networks in the processing of photo-realistic
images, SRResNet and SRGAN, in mobile devices to identify how
such networks behave in smartphones of different generations,
either in the image quality or in the response time of these
networks. After evaluation, the SRResNet network had a better
performance both in inferred image quality and lower latency,
with a PSNR of 27.7075 versus 21.3843 and 0.19 milliseconds
latency, compared to (.20 milliseconds for SRGAN, thus showing
that it is feasible to apply SR techniques already consolidated in
smartphones.

Index Terms—super resolution, smartphones, neural network,
deep learning

I. INTRODUCAO

As aplicacdes de super resolucdo (do inglés Super Resolu-
tion, ou apenas SR) t€m se tornado cada vez mais populares
em diversas dareas, como medicina [1], astronomia [2] e
servicos de transmissao streaming [3]. Segundo [4], o conceito
por trds da SR consiste em gerar uma imagem com maior
resolucdo a partir de uma imagem de menor resolucdo.

Podemos dividir SR em duas categorias: Single-frame Super
Resolution (comumente conhecida apenas como Image Super
Resolution ou ISR), que foca na aplicacdo de técnicas de
SR em uma tdnica imagem, e Multi-frame Super Resolution
(frequentemente conhecida como Video Super Resolution ou
VSR), que tem como objetivo obter a imagem com super
resolugcdo a partir de um conjunto de imagens subsequentes
de baixa resolu¢do de uma mesma cena [5].

No trabalho desenvolvido por [6], foi proposta uma abor-
dagem de ISR utilizando uma Rede Adversarial Gerativa
(Generative Adversarial Network, ou apenas GAN), focada
na restauracdo de texturas quando os fatores de aumento
de escala das imagens sdo altos, como em 4z. A SRGAN,
denominada assim pelo autor, foi uma das primeiras técnicas
focadas na inferéncia de imagens foto-realisticas naturais em
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escalas como 4x, e utiliza uma rede neural residual (ResNet)
como gerador, denominada pelo autor como SRResNet, contra
uma CNN (Convolutional Neural Network) desenvolvida para
ser uma rede descriminadora.

Nos dltimos anos houve uma popularizacido dos servicos de
transmissdo de video (streaming) e, com isso, a necessidade
de solucdes de VSR focadas em dispositivos moveis, mais
especificamente smartphones. Enquanto solucdes tradicionais
de VSR focam em gerar um resultado de altissima qualidade
independente de recursos computacionais, solu¢des de VSR
focadas em smartphones precisam lidar com as limita¢des dos
dispositivos, que vao desde a capacidade de processamento
limitado, de memodria, e até da largura da banda de rede
disponivel para o dispositivo. Ainda assim, devem gerar uma
resposta de alta qualidade e priorizando a reducdo do tempo
de resposta [7].

Diferentes aplicacdes de SR em dispositivos méveis foram
desenvolvidas, como em [8] que aplica ISR em fotografias
geradas a partir da camera de um smartphone, permitindo a
substituicdo de pipelines ISP (Image Signal Processor) por
modelos de redes neurais. Em [9], propde-se a utilizagdo de
uma rede neural chamada de RenderSR para realizar upscaling
das cenas de jogos em smartphones em tempo real. Além
disso, existe ainda uma competicdo focada na construcdo de
Redes Neurais para VSR em smartphones [7].

Dessa forma, a proposta deste trabalho é avaliar e comparar
de maneira quantitativa as técnicas SRGAN e SRResNet,
apresentadas no trabalho desenvolvido por [6], seguindo a
metodologia apresentada por [7] e [10], utilizando o REDS
Dataset [11] como base de treinamento, € como medida
de avaliacdo de desempenho a combinagdo do PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio), do SSIM (Structural Similarity Index
Measure) e do tempo de execucdo. Por fim, como ferramenta
de avaliacdo dos modelos em smartphone, serd utilizado o
Al Benchmark, ferramenta disponibilizada por [7]. O sistema
operacional utilizado nas comparag@o serd apenas o Android
e ndo serd avaliada a largura de banda de rede. Ao fim,
serd identificado qual modelo possui o melhor desempenho
segundo os resultados obtidos.



II. MATERIAIS E METODOS
A. Conjunto de dados

O REDS Dataset (REalistic and Dynamic Scenes dataset)
é um conjunto de dados criado especificamente para a NTIRE
Challenge, uma competigdo focada em video deblurring (VD)
e SR. Sua primeira mengdo data de 2019, e é composto por
30000 imagens de 1280 x 720 pixels (HD, do inglés High
Definition), a serem utilizadas na comparacdo das técnicas de
SR e VD da competicdo [11]-[13]. Delas, 24000 sdao para
treinamento, 3000 para teste e 3000 para validac@o.

A Fig. 1 apresenta um exemplo da diferenca entre as
imagens contidas no dataset, comparando o zoom em um
seguimento da imagem entre a imagem em qualidade original
e sua contraparte reduzida a um quarto da qualidade (4x).

Reduzida 4x

Original

Fig. 1. Amostra de uma imagem do conjuntos de validacdo do REDS Dataset,
comparando a diferenca de qualidade entre a imagem original e sua reducdo
a um quarto da resolugdo original.

B. Medidas de Avaliagcdo

A avaliacdo dos modelos serd baseada na metodologia
proposta em [14] para a Mobile AI & AIM 2022 Challenge, a
competicdo focada em avaliar modelos de redes neurais pro-
fundas em smartphones. Os principais critérios sao fidelidade
da imagem resultante, percep¢do e tempo de execucdo, e tais
critérios sdo avaliados através da ferramenta AI Benchmark ',
um aplicativo mével para smartphones que utilizam o sistema
operacional Android.

Segundo [7], “esta ferramenta contém as versdes mais
recentes do Android NNAPI, TFLite GPU, Hexagon NN, Sam-
sung Eden e MediaTek Neuron delegates, portanto, suportando
todas as plataformas moveis atuais e fornecendo aos usudrios a
capacidade de executar redes neurais em NPUs, APUs, DSPs,
GPUs e CPUs de smartphones”.

A Fig. 2 apresenta as principais telas do aplicativo. A
primeira € a tela de incio, que apresenta a pontuacdo do
smartphone dentro do aplicativo. A segunda tela mostra o
conjunto de opgdes disponiveis para o carregamento e a
parametriza¢do do modelo apresentado [7]. Por fim, a terceira
tela apresenta o resultado da avaliacdo feita pelo aplicativo do
modelo fornecido.

Uhttps://ai-benchmark.com/download

Fig. 2. Carregamento e execu¢do de modelo customizado utilizando Tensor-

Flow Lite dentro do aplicativo Al Benchmark aFresentado or [7]

A partir dos resultados obtidos pelo Al Benchmark serdo
avaliados os critérios de fidelidade através da medida PSNR,
representada pelas Equagdo 3, e de percepcdo, calculada
utilizando a medida SSIM, Equagdo 7. O terceiro critério
é o tempo de execucdo, medido em milissegundos, usando
tanto a CPU quanto a GPU do smartphone. Com isso o
resultado final é obtido pela Equagdo 1, baseada na equagdo
desenvolvida por [14]. O consumo de energia, que ndo foi
possivel de ser medido, foi substituido pelo tempo de execucao
TFE dividido por ¢ (o tempo dos quadros em uma taxa de
quadros de 30 FPS, ou seja 33,3ms). O principal objetivo
¢ obter uma solucdo eficiente, balanceando as medidas e o
tempo de resposta.

O PSNR, representado pela Equacdo 3, é definido através
do valor miximo de pixels L e do erro quadritico médio
MSE entre as imagens. Ja4 o SSIM, representado pela
Equacgdo 7, mede a semelhanga estrutural entre imagens, com-
parando independentemente luminéncia (Equacédo 4), contraste
(Equacdo 5) e estruturas (Equagdo 6) da imagem. Nesta
medida, z é o valor dos pixels predito, ¥ € o valor dos pixels
reais, i, € [i, s30 as média de x e y, 0, € 0, sdo as variancias
de z e y, 0,y € a covaridncia de z e y, ¢ = (k- L) e
ca = (ky - L)?, sendo c; e, c3 = ca/2, € 0s pesos a, 3,7
igual a 1 [4], [7], [11].
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III. TREINAMENTO DOS MODELOS

A. Implementagdo

Para utilizacdo do Al Benchmark para avaliagdo das redes
treinadas, dois pré-requisitos precisam ser atendidos durante
o desenvolvimento das redes: Os modelos devem ser desen-
volvidos utilizando a API do Tensorflow 2, e os componentes
utilizados pela implementagdo dos modelos devem ser com-
pativeis com Tensorflow Lite. Para isso, foi utilizada uma
implementacdo baseada no dataset Div2K 2, adaptada para
utilizar o REDS Dataset.

A seguir, as segdes III-Al e III-A2 explicam, respectiva-
mente, os detalhes de implementacdo das redes SRResNet e
SRGAN.

1) SRResNet: Para a construcdo e treinamento da ResNet
proposta por [6] é necessdrio a normaliza¢do dos valores dos
pixel das imagens de entrada. Dessa forna, foi adicionada uma
camada de normalizacdo antes da primeira convolugdo e, em
seguida, adicionada a primeira camada de convolu¢do com-
binada com uma fun¢do de ativacio PReLU. Na sequéncia,
foram adicionados os blocos residuais (16 ao todo), compos-
tos por uma convolucdo seguida de uma normaliza¢cdo em
lotes, uma fungdo de ativacdo PReLU, outra convolugdo e
normaliza¢do em lotes, e uma soma de elemento a elemento
com o resultado do bloco anterior. Apds os blocos residuais,
uma convolugdo € aplicada, seguida da normalizacdo em lotes
e uma soma elemento a elemento com a saida da primeira
ativacdo. Finalmente, € iniciado o processo de aumento de
escala, realizado por 2 blocos compostos de uma convolugao,
seguida de uma camada de PixelShuffle (que altera o resul-
tado da convolu¢cdo de um dominio unidimensional para um
dominio bidimensional, contendo altura e largura), ativando
na sequéncia. Por fim, uma ultima convolu¢do é realizada
ajustando a saida da rede para o formato final da imagem.
Todo esse processo é representado pela Fig. 3 construida com
base na arquitetura proposta por [6].

Para o treinamento foi utilizado como fungfo de otimizagéo
(optimizer) a Adam com uma taxa de aprendizado (learning
rate) de le — 4, e MSE (Mean Squared Error) como fungdo
de perda (loss), ao longo de 1000 épocas com 100 passos
por época, As imagens foram recortadas em blocos de 96
pixels de largura e altura rotacionados, invertidos e com ruidos
adicionados as imagens em baixa resolucao.

2) SRGAN: Para construcio da GAN, foi utilizado um
modelo da SRResNet treinado por 1000 épocas, apos isso
foi utilizado este modelo treinado como Rede Generativa e
treinada contra a rede descriminadora representada pela CNN
na Fig. 4. Sendo esta uma rede focada em classificagdo,
composta de uma camada de convolugdo combinada com

Zhttps://www.github.com/jlaihong/image-super-resolution

Fig. 3. Arquitetura da SRResNet construida por [6], sendo kernel k, o canal
de saida (filters ou (output channels) n, e os passos (stride) s.
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uma fung¢do de ativacdo Leaky ReLU, seguida de 7 blo-
cos de descriminacdo, compostos de uma convolugdo, uma
normalizacdo em lotes e uma funcdo de ativagao Leaky
ReLU, variando o valor dos filtros (filters ou output channels)
e os passos (strides). E por fim, duas camadas densa, a
primeira com a mesma func¢do de ativagdo das anteriores e
a segunda com uma fun¢do de ativacdo sigmoid para realizar
a classificacdo em imagem em alta resolucdo (verdadeira) ou
super resolucdo (inferida).

Para o treinamento da Rede Generativa foi alterado a taxa
de aprendizado da funcdo de otimizacdo de 10~* para um
cronograma de decaimento constante por partes (Piecewise
Constant Decay) com limites de 100000 e valores de 10~
a 107°, a mesma foi aplicada para a Rede Discriminadora.
Quanto a fungdo de perda utilizada pela Rede Discriminadora
foi a entropia cruzada bindria (Binary Cross-entropy).

B. Implantacdo

Uma vez disponiveis os arquivos das redes neurais em Ten-
sorFlow Lite, foi iniciado o processo de testes de laténcia. Para
carregar e executar os modelos, o Al Benchmark disponibiliza
uma cole¢@o de aceleradores para o processamento das redes,
sendo eles:

« CPU: Utiliza a prépria CPU do dispositivo para processar
as instrugdes do modelo e realizar a inferéncia.

o TFLite GPU Delegate: Permite o uso de GPUs e outros
processadores especializados por meio de drivers de hard-
ware disponibilizados através das APIs do TensorFlow



Fig. 4. Arquitetura da rede descriminadora da SRGAN construida por [6],
sendo kernel k, o canal de saida (filters ou output channels) n, e 0s passos
(stride) s.
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« Android NNAPI: E uma API do Android C desenvolvida
para executar operagdes com uso intenso de recursos
computacionais para aprendizado de mdquina em dispos-
itivos Android*.

e Qualcomm Hexagon: Permite o acesso a recursos de
computa¢do embarcados no Hexagon DSP para permi-
tir aceleracdo de 4udio, imagem, visdo incorporada e
computacdo heterogénea no DSP incorporado em pro-
cessadores Snapdragon®.

¢ Qualcomm QNN DSP: Permite a economia de tempo e
esforco na otimizacdo do desempenho de redes neurais
em dispositivos com produtos Qualcomm Al utilizando a
DSP para tal atividade®.

e Qualcomm QNN HTP: Reduz o tempo e esforco na
otimiza¢do do desempenho de redes neurais em disposi-
tivos com produtos Qualcomm Al utilizando a médulos
especificos da DSP em geragdes a partir da versdo 888
dos processadores Snapdragon, como o HVX (Hexagon
Vector Extensions) e o HMX (Hexagon Matrix Exten-
sions) para tal atividade’3.

e Qualcomm QNN GPU: Permite a economia de tempo
e esfor¢co na otimizacdo do desempenho de redes neurais

3https://www.tensorflow.org/lite/performance/gpu

“https://developer.android.com/ndk/guides/neuralnetworks

Shttps://developer.qualcomm.com/software/hexagon-dsp-sdk

Shttps://developer.qualcomm.com/software/qualcomm-neural-processing-
sdk

7https://developer.qualcomm.com/software/qualcomm-neural-processing-
sdk

8https://ai-benchmark.net/index.php?threads/difference-between-the-htp-
and-dsp-delegate.140/

em dispositivos com produtos Qualcomm Al utilizando a
GPU para tal atividade.’

o MediaTek Neuron: Permite execucdo mais eficiente de
redes neurais em dispositivos equipados com proces-
sadores MediaTek!”

o Samsung ENN: Permite execugdo eficiente de redes
neurais pré-treinadas em dispositivos Samsung!'.

Dentre os aceleradores disponiveis tanto para o Redmi
Note 8 quanto o Samsung S22 estavam, CPU, TFLite GPU
Delegate, Android NNAPI, Qualcomm QNN GPU. Além
destes o Samsung Galaxy S22 possuia também o Qualcomm
QNN HTP. Todos os testes foram realizados com 900 quadros,
simulando um video de 30 segundos a 30 quadros por segundo
(FPS), além disso foi configurado um total de 4 threads de
CPU, tempo de espera entre inferéncias de Oms e foram
realizados testes para todas os op¢des de modos de inferéncia
(Inference Mode) disponiveis, sendo elas: INTS, FP16 e FP32.
Porém, todas as execugdes usando INTS tiveram falhas em
suas execugOes e seus resultados foram descartados.

IV. RESULTADOS

Para avaliacdo das redes treinadas foram utilizados dois
smartphones: um Redmi Note 8 e um Samsung Galaxy S22,
ambos com suas descricdes detalhadas na tabela I, que apre-
senta o modelo dos dispositivos, chipset equipado, modelo da
GPU disponivel, quantidade de memoéria RAM e o score do
dispositivo no aplicativo Al Benchmark.

TABLE 1
TABELA DE ESPECIFICAGAO TECNICA DOS Smartphones UTILIZADOS NA
AVALIACAO DAS REDES NEURAIS

Modelo Chipset GPU | RAM | &P

Qualcomm SDM665 Adreno
Redmi Note 8 Snapdragon 665 4GB 32.4

610
(11 nm)
Qualcomm SM8450

Samsung Adreno

Galaxy S22 Snapdr?fo;am% Gen1 | " 50" | 8GB | 1239

A. Avaliagcdo da Inferéncia

Apés o treinamento, foi realizada a avaliagcdo dos modelos
utilizando as métricas descritas anteriormente. A rede SRRes-
Net obteve um PSNR de 27.7075 ¢ um SSIM de 0.7881,
enquanto a rede SRGAN atingiu resultados inferiores nas duas
medidas, com 21.3843 de PSNR e 0.6636 de SSIM.

Foi observado nos resultados que a qualidade de
reconstru¢do de ambas as redes estdo muito proximas quanto
a percepcdo humana, embora detalhes e bordas estejam mais
real¢adas nas inferéncias da SRGAN quando comparada com a
SRResNet, como observado na Fig. 5. Também foi observado
que ambas as redes possuem dificuldades na reconstrucio

9https://developer.qualcomm.com/software/qualcomm-neural-processing-
sdk

10https://neuropilot. mediatek.com/resources/public/latest/en/docs/readme
https://developer.samsung.com/neural/overview.html



de faces em diversos quadros ao longo do dataset, como
apresentado pela Fig. 6.

Fig. 5. Zoom do resultado das redes em uma amostra do dataset comparados
com a imagem original e a imagem com escala reduzida em 4x, focando em
textos na imagem.

Original

Entrada (Reduzida 4x)

SRResNet

Também foram observados alguns artefatos nos resultados
das imagens, em um nimero de ocorréncias reduzida na
SRResNet quando comparada com a SRGAN. Uma das cenas
em que havia maior expectativa de bons resultados, por conta
das texturas, era a filmagem 27 da amostra de validacdo
(Fig. 7), devido o nimero de arvores e texturas de folhas da
imagem. Porém, esta foi a que teve uma maior ocorréncia de
artefatos ao longo dos quadros, como pode ser visto na Fig. 7.

B. Avaliacdo da Laténcia

Uma vez disponibilizadas as redes no formato do 7en-
sorFlow Lite para os dispositivos, foi realizada a coleta
dos resultados. Como mencionado anteriormente, todas as
execugdes com o Inference Mode em INT8 resultaram em
erro, e ndo foram observadas diferengas significativas entre os
modos FP16 e FP32. A maior diferenca foi de fato entre os
aceleradores, como apresentado na Fig. 8. Para o dispositivo
Redmi Note 8, a melhor opcdo foi o uso da CPU diretamente,
sem utilizar outros acelerados. Os piores desempenhos foram
com o uso do acelerador Android NNAPI (que em ambas as
redes levou em média de 12 a 13 milissegundos para realizar a
inferéncia) e 0 Qualcomm QNN GPU (que, além de levar de 8

Fig. 6. Zoom do resultado das redes em uma amostra do dataset comparados
com a imagem original e a imagem com escala reduzida em 4x, focando em
face

Al ¢
Original

a..1

SRResNet

Fig. 7. Zoom do resultado das redes em uma amostra do dataset comparados
com a imagem original, apresentando os artefatos pelas redes.
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SRResNet

a 10 milissegundos, teve ainda o maior tempo de inicializacgdo,
chegando a aproximadamente 3 segundos e meio).

Quanto ao Samsung Galaxy S22, este obteve os menores
tempos, porém os resultados observados no Redmi Note 8
se repetem com este dispositivo, com exce¢do do Acelerador
extra, disponivel apenas para este modelo, o Qualcomm QNN
HTP, que teve o melhor desempenho de inferéncia, com uma
reducdo de mais de 50% no tempo de inferéncia.

C. Medidas de Avaliagdo

Uma vez calculadas as métricas de PSNR e SSIM das
redes, foi realizado o célculo de pontuagao utilizando o melhor
tempo de cada rede, ambas utilizando os valores obtidos pelo
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Fig. 8. Resultados obtidos das redes SRResNet ¢ SRGAN a partir do A/
Benchmark coletados e compilados.

Samsung Galaxy S22 combinado com o acelerador Qualcomm
QNN HTP. A Tabela II apresenta as pontuacdes, € em uma
comparacgdo direta entre as duas redes, a rede SRResNet seria
melhor classificada.

TABLE II
TABELA DE RESULTADOS DA AVALIACAO DAS REDES SRRESNET E
SRGAN
Rede SSIM PSNR Laténcia | Pontuacgao
SRREsNet | 0,7881 27,7075 0,19 95,71
SRGAN 0,6636 | 21,3843 0,2 85,20

V. CONCLUSAO

O trabalho apresentado mostra que a utilizagdo de técnicas
de Deep Learning em smartphones para realizacdo de aumento
de escala dos videos ¢ algo aplicavel, sendo favorecido quando
implementados em dispositivos de maior capacidade de pro-
cessamento. Além disso, também ¢ factivel em dispositivos de
menor capacidade, dado os tempos de laténcia apresentados.
Algo ndo esperado foi na utilizacdo de APIs de aceleragdo,
que acabaram por aumentar a laté€ncia das respostas das
redes, exceto pela Qualcomm QNN HTP, que apresentou uma
reducdo nas laténcias. Também foi observado que a SRGAN
apresentou melhores acabamentos em texturas se comparada
com a SRResNet, mas a sua instabilidade e geracdo de
artefatos impactava negativamente no resultado final da rede,
colocando-a abaixo da SRResNet, tanto em tempo de resposta
quando nas métricas.

Para trabalhos futuros, serdo adicionados aspectos que ndo
foram abordados neste trabalho, como, avaliagc@o de outras ar-
quiteturas (como a ELSR [10], rede campea da edi¢ao 2022 da
Mobile AI & AIM Challenge, assim como, outras arquiteturas
como sugeridas por [4]). Além disso este trabalho ndo levou
em considera¢do o consumo de energia das redes, outro fator
que pode influenciar significativamente no embarcamento de
redes neurais em dispositivos méveis.

Podemos ainda observar que ambos os dispositivos uti-
lizados neste trabalho equipam processadores desenvolvidos
pelo mesmo fabricante de processadores. Dessa forma, outra

possibilidade futura de pesquisa é uma comparagdo entre o
comportamento, otimizacdo e tempos de execucdo de redes
neurais em diferentes processadores de diferentes fabricantes,
tais como, MediaTek, Samsung, Apple, Huawei e etc.

Dessa forma, podemos concluir que apesar de nova, a area
de pesquisa de aplicagdo de SR em dispositivos mdveis, a
gama de possibilidades de novas linhas de pesquisa é grande.
Além disso, diferentes arquiteturas de redes neurais podem ser
aplicadas nos mais diferentes segmentos, tais como, streaming,
jogos, entretenimento, fotografico e etc.
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