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Resumo

Este trabalho visa o estudo e o desenvolvimento de um algoritmo para super-resolucao
de imagens digitais baseado na teoria de projecoes sobre conjuntos convexos. O método
¢ baseado em um algoritmo classico de projecoes sobre restricoes convexas para super-
resolucao espacial onde se busca, considerando as informagoes subpixel presentes em um
conjunto de imagens de menor resolugao, gerar uma imagem de maior resolugao e com
melhor qualidade visual. Propomos a incorporagao de uma nova restricao baseada no
algoritmo de Richardson-Lucy para restaurar e recuperar parte das frequéncias espaciais
perdidas durante o processo de degradacgao e decimacao das imagens de alta resolugao.
Nesse sentido o algoritmo prové uma abordagem hibrida baseada em projegoes sobre
conjuntos convexos que é capaz de promover simultaneamente a super-resolugao espacial e
a espectral. A abordagem proposta foi comparada com o algoritmo original de Sezan e
Tekalp e posteriormente com um método baseado em um framework de super-resolucao
robusta, considerado um dos métodos mais eficazes na atualidade. Os resultados obtidos,
considerando as andalises visuais e também através do erro médio quadratico, demonstram
que o método proposto possui grande potencialidade promovendo o aumento da qualidade

visual das imagens estudadas.

Palavras-chaves: Super-Resolucao de imagens. Projecdo sobre Conjuntos Convexos.

Abordagem Espectral e Espacial. Abordagem Hibrida.






Abstract

This work proposes both a study and a development of an algorithm for super-resolution
of digital images using projections onto convex sets. The method is based on a classic
algorithm for spatial super-resolution which considering the subpixel information present
in a set of lower resolution images, generate an image of higher resolution and better visual
quality. We propose the incorporation of a new restriction based on the Richardson-Lucy
algorithm in order to restore and recover part of the spatial frequencies lost during the
degradation and decimation process of the high resolution images. In this way the algorithm
provides a hybrid approach based on projections onto convex sets which is capable of
promoting both the spatial and spectral image super-resolution. The proposed approach
was compared with the original algorithm from Sezan and Tekalp and later with a method
based on a robust framework that is considered nowadays one of the most effective methods
for super-resolution. The results, considering both the visual and the mean square error
analysis, demonstrate that the proposed method has great potential promoting increased

visual quality over the images studied.

Key-words: Image Super-Resolution. Projection Onto Convex Sets. Spectral and Spatial

Approach. Hybrid Approach.
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Prefacio

O termo resolucao espacial em processamento de imagens, pode ser definido como
o menor detalhe perceptivel ou discernivel em uma imagem digital e esta estritamente
relacionado com a qualidade visual e com a fidelidade do que é representado, em relacao a
uma cena real (GONZALEZ; WOODS, 2006; CHAUDHURI, 2001). Quanto maior for a
resolucao espacial de uma imagem, maior sera a quantidade de pixels em uma determinada
area e menor serao as dimensoes de um tnico pixel a ser representado, o que permite uma
melhor defini¢do dos detalhes e uma transicao mais suave entre as cores(CHAUDHURI,
2001).

Conforme Milanfar (2010), a resolugdo de uma imagem ¢é limitada principalmente
pelo sensores de captura e pelo dispositivo de aquisi¢do. Atualmente, o CCD (Charge-
coupled device) e o CMOS (complementary metal-ozide-semiconductor) sdo os sensores
utilizados pelos diversos mecanismos de captura, sendo dispostos, normalmente, numa

matriz bidimensional para a obtencao de sinais.

Chaudhuri (2001), complementa que os sensores respondem as fontes luminosas
(fétons) e, portanto, um sensor que tenha uma alta densidade de fotodetectores consegue
obter imagens com alta resolucao espacial. Contudo, um sensor com caracteristicas opostas,
geram imagens de baixa resolucao com pixelizagao, no qual os pixels individuais podem

ser vistos a olho nu, degradando a qualidade visual da mesma.

Embora a tecnologia atual seja adequada para uma grande variedade de aplicagoes,
a capacidade de resolucao atual e o alto custo para seu desenvolvimento ¢ um grande entrave
para as necessidades e demandas futuras (PARK; PARK; KANG, 2003a). Considerando que
quanto menor o tamanho do fotodetector (menor a dimensido do pixel) maior a resolucao
espacial, uma possivel abordagem, seria reduzir a dimensao dos detectores conforme a
necessidade. Porém, a reducao indiscriminada do tamanho do pixel, gera o surgimento de
um efeito indesejado conhecido como shot noise (CHAUDHURI, 2001).

Nasrollahi e Moeslund (2014) destacam que além da redugao da luz que atinge
a célula associada ao pixel no sensor, pixels de menor dimensao sao mais sensiveis aos
efeitos da difragdo, em comparacdo aos maiores, ocasionando muitas vezes, uma acentuada
degradacao da imagem. Por outro lado, a abordagem alternativa, seria aumentar o tamanho
do chip/sensor, contudo, é pouco efetivo, devido ao aumento da capacitancia, que gera um

acréscimo significativo das taxas de transferéncia de carga.

Considerando as dificuldades descritas para se obter uma melhor resolucao, novas
técnicas sao necessarias para contornar esse problema. Uma abordagem muito promissora,

que vem gerando resultados bastante aprecidaveis, utilizando processamento digital de
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imagens ¢ conhecida como Super-Resolugao, sendo o tema principal deste trabalho.

Sera apresentado uma metodologia para obtencao de uma estimativa de alta
resolucao considerando imagens de baixa resolugao através da Projegdao sobre Conjuntos
Convexos (POCS — Projections Onto Convex Sets) considerando uma abordagem hibrida,
na qual a Super-Resolucao ird ocorrer no contexto espacial e também espectral, ou seja,
além de aumentar a dimensao da imagem de alta resolucao, também buscara recuperar
altas frequéncias perdidas, enquanto ao mesmo tempo diminui o borramento e a degradacao
com o objetivo de se aproximar ou superar uma técnica escolhida na qual os resultados
sao bastante apreciaveis (FARSIU et al., 2004b; FARSIU et al., 2004a), utilizando um
framework de Super-Resolu¢ao Robusta. Outra questao importante a ser demonstrada é a
possibilidade de agregar métodos classicos na abordagem POCS com outras abordagens
existentes na literatura através de conjuntos convexos que podem permitir obter resultados
que atendam as necessidades desejadas, além de discutir os algoritmos e estudos realizados
para elaboracao da metodologia a ser proposta neste trabalho para alcangar os objetivos

propostos.
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1 Super-Resolucao de imagens

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor um algoritmo baseado na teoria de projecoes
sobre conjuntos convexos capaz de promover simultaneamente o aumento da resolugao
espacial e a recuperacao parcial de frequéncias espaciais perdidas durante o processo de
degradacao e decimagao de uma imagem digital de maior resolu¢ado. A abordagem proposta
¢ hibrida considerando que ambos os conceitos de super-resolucao sao explorados no mesmo

algoritmo, a super-resolugao espacial e a espectral.

A base para o algoritmo é a formulacdo original proposta por Sezan e Tekalp
(TEKALP; OZKAN; SEZAN, 1992) para super-resolugao espacial utilizando restri¢oes
convexas onde sao explorados os deslocamentos subpixels de imagens degradadas de menor
resolugao de uma mesma cena. As informagoes provenientes desses deslocamentos sao
incorporadas como informagoes a priori em conjuntos convexos e a teoria de projegoes
sequenciais ou simultaneas promove um caminho adequado para estimar uma imagem de

maior resolucao que satisfaz simultaneamente os conjuntos de restrigoes.

O método proposto modifica a abordagem original com a incorporagdao de uma
nova restricao baseada no algoritmo de Richardson-Lucy (RICHARDSON, 1972; LUCY,
1974), bem conhecido na literatura por ser capaz de recuperar parcialmente frequéncias

espaciais perdidas.

Dessa forma, como consequéncia do objetivo geral, propoe-se um novo conjunto
convexo, incorporando a metodologia de Richardson-Lucy como uma restrigdo convexa,
modificada pelo filtro de Canny (CANNY, 1986) para minimizar os efeitos da amplificagao

de artefatos gerados pelo processo iterativo desse algoritmo.

Como objetivos especificos, o trabalho realiza um estudo da teoria de projec¢oes
sobre conjuntos convexos e uma revisao da literatura sobre o tema e sobretudo verifica a
potencialidade da abordagem de projegoes sobre o problema em foco em comparagao com

outro algoritmo de super-resolucao considerado como um dos mais eficazes na atualidade.

1.2 Definicoes

Super-Resolugao (SR -Super Resolution) (PARK; PARK; KANG, 2003a) é uma
conhecida técnica de processamento de sinais, que visa obter uma imagem de alta resolucao
(HR - High Resolution) através de uma ou mais imagens de baixa resolu¢ao de uma mesma

cena. O termo “super” faz alusao a capacidade da técnica de superar as limitagoes inerentes
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aos sistemas de aquisi¢ao de imagens de baixa resolugao (LR - Low Resolution). Um grande
diferencial da técnica, é justamente a possibilidade de se obter as imagens com melhor
resolucao espacial, a partir de imagens destes sistemas ja existentes, sem a necessidade de
melhorias no processo de aquisi¢do. Sendo assim, a Super-Resolucdo, tem como objetivo,
aumentar o tamanho da imagem (aumentando também o nimero de pixels e a resolucao
da mesma) e reduzir as degradagoes inerentes as imagens LR utilizadas (MILANFAR,
2010).

Um adendo ao conceito se faz necessario. Na vasta literatura existente sobre o
tema (PARK; PARK; KANG, 2003a; BORMAN; STEVENSON, 1998a; HOMEM, 2003),
observa-se que o termo é utilizado de duas maneiras distintas (ANDREWS; HUNT, 1977).
Embora exista o ponto em comum entre ambos os casos quanto a tentativa de recuperar
componentes de frequéncia espacial perdidos, a razao da perda de resolugao, assim como o
resultado obtido diferem entre as abordagens, contudo, frequentemente, esses conceitos

sao encontrados sem distingoes.

O primeiro conceito diz respeito a restauragdo de uma tnica imagem a partir da
recuperacao de frequéncias espaciais que estao além do limite de difracao por uma frequéncia
de corte estabelecida (HOMEM, 2003). Algoritmos que se utilizam dessa ideia, buscam
efetuar a extrapolagao parcial do espectro de poténcias da mesma. Essa abordagem pode
ser definida como um método de restauragcao por Super-Resolugdo, geralmente encontrada
em pesquisas de imageamento éptico (HOMEM, 2003), sendo os trabalhos desta area mais

antigos.

O outro conceito ja esta relacionado a reconstrugdo da imagem de alta resolugao a
partir de um conjunto de imagens de baixa resolucao geralmente deslocadas em relagao a
uma imagem de referéncia (PARK; PARK; KANG, 2003a). Os algoritmos que seguem essa
abordagem sao conhecidos como métodos de reconstrucao por super-resolugdo, reconstrucao
de alta resolucao ou, simplesmente, realce por super-resolucao. Essas trés denominagoes
sao encontradas na literatura e sao objeto de pesquisas mais recentes, por ainda ser um
tema em aberto e que necessita de uma atencao em especial, tendo em vista a vasta
quantidade de imagens ja existentes com resolucao insatisfatoria e também devido ao fato
que estamos préximos de uma limitagao fisica dos hardwares existentes nos dispositivos
de captura que podem cercear o crescimento e a fabricacdo de dispositivos de captura
com resolugdes cada vez maiores (MILANFAR, 2010). Considerando que a abordagem
utilizada neste trabalho tem como base a reconstrugao a partir de imagens LR, é salutar
complementar no tocante aos deslocamentos entre as imagens em relacao a de referéncia,
a necessidade de supor que ha um deslocamento subpixel entre elas. Esse é um tema de
extrema importancia para bons resultados com algoritmos de Super-Resolucao, embora,
na literatura, nao exista um elevado nimero de trabalhos que abordam o tema (KEREN;
PELEG; BRADA, 1988a; PELEG; KEREN; SCHWEITZER, 1987; BERENSTEIN et al.,
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1987; UR; GROSS, 1992). Deslocamentos inteiros ou unitarios representariam as mesmas
informacoes ja existentes que foram simplesmente deslocadas e ndo complementariam para
o processo de reconstrucao. As informagoes subpixel precisam ser alimentadas no processo
para que o resultado final possa ser obtido. Ainda considerando essa suposicao, cabe
diferenciar também a abordagem de outra técnica bastante utilizada em processamento de
imagens, denominada interpolagao, que tem como objetivo aumentar a imagem através de
operagoes efetuadas a partir dos pixels e informacoes ja existentes, geralmente obtendo
uma imagem com dimensao maior, contudo se apresenta de forma mais degradada em
relacdo a original pela falta de informagoes a priori que possam aumentar a qualidade

visual da mesma.

Os algoritmos discutidos e implementados neste trabalho referem-se a reconstrugdao
por super-resolugdo que tem como objetivo restaurar uma imagem de alta resolucao a partir

de um conjunto de imagens de baixa resolugao degradadas e corrompidas por aliasing.

1.3 Processo de reconstrucao da imagem de alta resolucao

De acordo com Park, Park e Kang (2003b), a metodologia para reconstrucao de
imagens por super-resolucao pode ser vista como um processo de trés estagios. A primeira
etapa consiste em registrar’ de forma a alinhar as imagens de baixa resolucdo com precisao
subpixel em relacao a uma imagem de referéncia que, usualmente, corresponde a uma
das imagens de baixa resolugao disponivel. Na sequéncia, o préximo passo consiste na
construgao de uma grade de maior resolugao a partir das imagens alinhadas e, finalmente,
a restauracao da imagem de alta resolugao é conduzida para a remocao do borramento
proveniente do processo de aquisicao. A Figura 1, ilustra as duas primeiras fases deste
processo. Considerando que a imagem do canto superior esquerdo seja a imagem de
referéncia, as outras duas sao alinhadas em relagao a esta e, na sequéncia, uma grade de

maior resolucao ¢ gerada a partir do alinhamento.

Se os deslocamentos sao nao inteiros, contudo possuem os mesmos valores para
todas as imagens, a interpolagao serd sobre uma grade uniforme (PARK; PARK; KANG,
2003a; BORMAN; STEVENSON, 1998a; HOMEM, 2003). Por outro lado, no caso mais
geral, quando as imagens possuem deslocamentos arbitrarios, é necessaria uma interpolacao
nao uniforme. Este procedimento é um dos mecanismos mais intuitivos para a realizacao da
super-resolucao. Contudo, embora seja capaz de produzir resultados apreciaveis em algumas
aplicagoes, este nao considera um modelo para a formagao das imagens de baixa resolugao.
Observamos que um ponto de fundamental importancia é o alinhamento destas imagens.
A maioria dos artigos sobre super-resolucao nao aborda este tema com profundidade.

De fato, de maneira geral, muitas vezes se assume o conhecimento dos deslocamentos

L Alguns autores nao utilizam em lingua Portuguesa o termo registro com esse sentido.
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Figura 1 — Interpolacao a partir de uma grade nao uniforme.
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relativos entre as mesmas. Por outro lado, alguns trabalhos também sugerem métodos para
estimar o movimento relativo entre estas. Ainda, embora a literatura sobre registro de
imagens seja extensa (ZITOVA; FLUSSER, 2003; BROWN, 1992), poucos trabalhos fazem
mencao a precisao subpixel, necessaria para o sucesso dos algoritmos de super-resolugao
(IRANI; PELEG, 1991; KEREN; PELEG; BRADA, 1988b). Embora nao seja o foco
deste trabalho, é fundamental o conhecimento que algoritmos para alinhamento subpixel
interferem no resultado final dos algoritmos de super-resolu¢ao. Buscar novos métodos
para o alinhamento das imagens de baixa resolugdo com precisao subpixel se faz necessario,

por ser um dos fatores que podem possibilitar melhores resultados(MILANFAR, 2010).

1.4 Modelo de Observacdo da imagem

Segundo Milanfar (2010), o sistema de imagem digital é imperfeito. Devido a
limitacoes de hardware, durante o processo de aquisi¢do, ocorrem diversos tipos de
degradagoes. Um exemplo, é o borramento 6ptico, ocasionado pela abertura finita durante
a captacao da cena pelo equipamento. Esse tipo de borramento, bastante presente também
em videos, é modelado e representado pela Fungao de Espalhamento Pontual (PSF — Point

Spread Function).

Considere f[i,j], 0 <i,7 < M, uma imagem ideal, sem degradagdes e amostrada
convenientemente conforme o limite de Nyquist, a partir de uma cena de interesse f :
R? — RN. Em uma situacdo realistica, a imagem digital é usualmente borrada pelo sistema

de aquisicao e também corrompida por algum tipo de ruido.
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Neste sentido, a partir de uma ordenagado dos pixels, uma versao degradada e de
baixa resolucao gi[k,l], 0 < k,Il < N, N < M, de uma imagem de alta resolugdo f, pode
ser modelada por (BABU; MURTHY, 2011)

onde ny representa o ruido na observacao g, seguindo um modelo aditivo.

Figura 2 — Esquematizacao do modelo de observacao da imagem
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Fonte: Produzido pelos autores

Para o operador de borramento Hj, uma matriz bloco-circulante de dimensao
N? x N2, é frequentemente considerada. Em outras palavras, utilizamos um operador
linear espacialmente invariante, onde os elementos sdo amostras da funcao de espalha-
mento pontual (PSF) que representa o mecanismo de degradagao (PARK; PARK; KANG,
2003b). A Figura 2, mostra de forma esquematizada as etapas do modelo de observacao,
demonstrando o processo de captura de uma cena continua, seguida da amostragem,
do movimento, borramento e o acréscimo do ruido aditivo na tltima etapa, gerando as

observagoes de baixa resolucao.

Observamos que de acordo com a posicao dos sensores de aquisi¢ao, o operador
de decimacao Difu,v], 0 < u < N? e 0 < v < M?, pode ser responsavel pela presenca
de deslocamentos subpixel entre as observacoes de baixa resolucdo. E preciso também
destacar que a operacao de decimacao adotada e descrita na maioria dos casos da literatura
(PARK; PARK; KANG, 2003a) segue um modelo simplificado para representar a natureza
do processo. Essa abordagem simplificada é feita constantemente pela utilizacdo de um
operador de média. A Figura 3 mostra o grafico dos valores de frequéncia considerando
operadores de diferentes dimensoes. E possivel notar que quanto maior foi a matriz do
operador de média, mais vezes as frequéncias possuem valor zero ou até mesmo assumem
valores negativos, mostrando claramente que frequéncias que podem ser importantes para
o processo de Super-Resolugao acabam sendo descartadas pela caracterizacdo do modelo
adotado no processo de decimagao. A proposta hibrida deste trabalho tem como objetivo
justamente recuperar as frequéncias perdidas que podem ser valorosas para obter uma

boa estimacao de alta resolugao.
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O intuito do processo de super-resolugao é(PARK; PARK; KANG, 2003a), dado
um conjunto de imagens de baixa resolucao?, g, determinar ou estimar a imagem original
descrita por f (MILANFAR, 2010). Algoritmos de reconstrugao por super-resolugao sao
necessarios para amenizar os borramentos ou mal condicionamentos da imagem através
de solugoes regularizadas e com abordagens sejam no dominio espacial ou espectral da
imagem, juntamente com uma estimativa dos movimentos existentes que levem a um

resultado o mais proximo possivel da imagem de alta resolugao desejada.

Figura 3 — Gréafico de frequéncias de um operador de média em diferentes dimensoes
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Fonte: Produzido pelos autores

(c) Média 9x9

O problema da super-resolucao é definido como um processo mal condicionado,
ou seja, no sentido de que a solugao pode nao existir, ou pode nao ser tnica ou, ainda,
pode nao depender dos dados de forma continua (HOMEM, 2003). Complementando

o modelo de observacao descrito, precisamos tecer algumas consideragoes quanto ao

2

Obviamente, a ideia do que vem a ser uma imagem de baixa resolugdo é fortemente dependente do
problema.
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mal condicionamento do problema, que serd de grande importancia para compreender a

utilizagao de algoritmos de restauracao na abordagem proposta neste trabalho.

1.4.1 Mal condicionamento do problema

Considerando uma ordenagao lexicografica, é possivel denotar de forma mais

simplificada o modelo de formacao de uma imagem através de notacao vetorial

b=Hf (1.2)

onde b (versdo degradada de f) e f (imagem obtida da cena real) sdo vetores de tamanhos
Nzx1, onde N = M - M, assumindo que a imagem tenha dimensao M - M pixels e que b
e f sdo construidos empilhando os elementos de b(z,y) e f(z,y) respectivamente. Neste
caso, H é a matriz quadrada de borramento de tamanho N - N que gera os efeitos da

degradagao pela difracao, onde os elementos sao amostras da PSF.

Considerando a auséncia de qualquer tipo de ruido, poderiamos resolver a equacao

simplesmente pela inversao direta da matriz H, ou seja

f=H"'b (1.3)

Entretanto, a inversa da matriz de borramento H~! nao existe na maioria dos
casos, devido aos autovalores da mesma serem nulos, e mesmo na presenca de ruido, os
autovalores diferentes de zero seriam valores pequenos e o processo de inversao poderia
ocasionar uma amplificagao do ruido existente de tal forma que produziria um resultado
nao aceitavel. Sao justamente situagoes como essa, que determinam os problemas de
natureza mal condicionada. Na literatura, esse processo de inversao estimando a imagem
desejada f a partir de observagoes ruidosas e borradas é considerado um problema linear
inverso, bastante conhecido como deconvolu¢do. Outras tentativas de solugao da equacao
linear poderiam ser utilizadas, como por exemplo, recorrendo ao artificio da pseudo-inversa.
De qualquer forma a estimacao de f seria instavel na presenca de ruido, considerando que
H seja mal condicionada (HOMEM, 2003).

Sedo assim, no contexto do problema, é de extrema importancia observar que o
modelo de reconstrugao é um problema mal condicionado (PARK; PARK; KANG, 2003b)
e que solugoes regularizadas que utilizam informacoes ou restricdes a priori sao necessarias
(BABU; MURTHY, 2011).
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1.5 Revisao da literatura

A literatura sobre super-resolugao (no sentido de reconstrucao de alta resolugio) é
extensa (PARK; PARK; KANG, 2003a; BORMAN; STEVENSON, 1998a; MILANFAR,
2010) e inclui as mais diversas aplicagdes como videos de seguranga, imageamento por
satélites, restauragao e melhora da qualidade de videos, conversao entre padroes de formatos
de videos, remoc¢ao do borramento devido ao tempo de abertura do obturador da camera
utilizada, entre outras. Para uma revisao detalhada, sugerimos os trabalhos de Tian e
Ma (2011b) e Milanfar (2010) que descrevem os trabalhos mais relevantes, vantagens e
desvantagens dos principais algoritmos existentes e discutem as dire¢oes futuras sobre o
tema. Esse topico se restringe a uma breve revisao apenas com o intuito de delinear as
principais abordagens encontradas na literatura e os trabalhos na qual as contribuigoes

estao relacionadas ao contexto do trabalho.

De maneira geral, como uma classificacdo preliminar, os algoritmos podem ser
divididos em duas grandes categorias. Na primeira estao os métodos derivados no dominio
espacial e, na segunda, aqueles derivados no dominio da frequéncia. Os algoritmos desta
ultima classe sao mais simples e possuem um mecanismo mais intuitivo na realizagao da
super-resolucao do que aqueles derivados no dominio do espago(PARK; PARK; KANG,
2003a).

No dominio de frequéncia, Tsai e Huang (1984) foram os primeiros a tratar o
problema de reconstruir uma imagem de maior resolucao a partir de um conjunto de
imagens de resolu¢des menores da mesma cena. Os autores utilizaram uma abordagem
baseada na propriedade do deslocamento da transformada de Fourier para modelar deslo-
camentos globais na cena de interesse. Kim, Bose e Valenzuela (1990) complementaram
os trabalhos acrescentando o ruido aditivo na formulagao do problema. Posteriormente,
diversos algoritmos foram propostos para resolver o mesmo problema, contudo, em sua
grande maioria, no contexto do dominio espacial. Borman e Stevenson (1998b) também
fornecem uma valiosa e vasta revisao dos diferentes métodos existentes para o problema

da super-resolugao.

Considerando o contexto das abordagens no dominio de frequéncia, a definicao mais
precisa para super-resolugao segundo Sementilli, Hunt e Nadar (1993), é a restauracao do
espectro de frequéncias do objeto para aquelas frequéncias inferiores a frequéncia de corte

e a extrapolagao do espectro acima desta.

A restauracao espectral até o limite fornecido pela frequéncia de corte é obtida
pela solugao do problema linear inverso e a super-resolucao propriamente dita, corres-
ponde a reconstrugao do espectro para além da frequéncia de corte. Dessa forma, a nao

linearidade é necessaria para super-resolu¢ao. Sementilli, Hunt e Nadar (1993) definiu a
maxima frequéncia obtida pela solugao de Tikhonov (TIKHONOV; ARSENIN, 1977) para
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caracterizar o limiar acima do qual se deseja a extrapolacdo do espectro.

O problema da possibilidade de super-resolugdo vem sendo debatido ha mais de 50
anos. Autores como Harris (1964) descrevem o problema levando em consideragao o teorema
da continuagao analitica para mostrar que, na auséncia de ruido, uma extensao infinita
da largura da banda espectral é possivel e que esta pode ser estendida unicamente para
qualquer imagem. Por outro lado, autores como Francia (1969) teorizaram que diferentes
objetos podem produzir a mesma imagem tornando o problema ambiguo. Dessa forma,
a informacao contida na imagem seria insuficiente para permitir a perfeita reconstrugao
dos elementos presentes na mesma. Posteriormente, Bertero et al. (1984) e Frieden (1993)

demonstraram que o problema da super-resolucdo é limitado pelo nimero de Shannon da
imagem (KOSAREV, 1990).

Sementilli, Hunt e Nadar (1993) também obteve indicagoes de que o problema em
geral é limitado, uma vez que, frequentemente, o conhecimento da informacao a priori
é parcial, e derivou limites superiores para as frequéncias que podem ser recuperadas.
Apesar das discussoes teodricas sobre as possibilidades efetivas de super-resolucao, na
prética, autores como Gerchberg (1974), Papoulis (1975), Carrington et al. (1995) e Con-
chello (1998), entre outros (WALSH; NIELSEN-DELANEY, 1994; MIURA; BABA, 1996),
demonstraram experimentalmente a possibilidade real da super-resolugao. Atualmente,
sabe-se que super-resolucao parcial é possivel sendo, contudo, limitada pelos fatores como
amostragem e informagao a priori parcial. Segundo Hunt (1995), as informagoes a priori
frequentemente incorporadas sao: conhecimento sobre o contorno do objeto, tamanho,
limites inferiores e superiores sobre a intensidade de quais outras estatisticas do objeto
verdadeiro. Neste 1ltimo caso, por exemplo, supondo um modelo estatistico para a imagem
verdadeira, um conhecimento adequado da matriz de covariancia ou da média do sinal
podem fornecer a informagado necesséaria para realizar super-resolucao. Para mencionar
apenas os algoritmos mais importantes no contexto de super-resolugao, devemos comecar
pelos trabalhos pioneiros de Slepian e Pollak (1961), Gerchberg (1974) e Papoulis (1975).

Particularmente, Gerchberg e Papoulis derivaram, de forma independente, uma
metodologia que nos dias de hoje é conhecida como algoritmo de Gerchberg-Papoulis, sendo
um dos primeiros algoritmos reconhecidamente capaz de recuperar os componentes de
frequéncias perdidas além do limite de difracao. Esse método assume restrigoes sobre a
imagem conjuntamente no dominio da frequéncia e no dominio espacial. Para a restricao
espacial, ha uma suposicao de que um objeto presente possui uma extensao finita, satisfa-
zendo dessa forma a condigao de analiticidade (como descrita por Harris (HARRIS, 1964)).
Outras restrigoes no dominio do espago como positividade podem ainda ser incorporadas.
Por outro lado, a restricao no dominio de Fourier é conhecimento do espectro de frequéncias
abaixo do limite de difracdo. A imposicao das restrigoes espaciais modifica o espectro

no dominio de Fourier abaixo do limite de difragao, ao mesmo tempo em que expande
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as frequéncias espaciais. A restricdo no dominio de Fourier restaura as frequéncias até
o limite de difracao que sao modificadas pelas restrigoes parciais, enquanto mantém as
frequéncias extrapoladas. Verifica-se que a imposicao destas restrigoes de forma iterativa
converge para uma solugao satisfazendo todas as restrigdes. Podemos ainda mencionar uma
variante proposta por Walsh e Nielsen-Delaney (1994), que introduziu uma modificagao
do algoritmo de Gerchberg-Papoulis de forma a computar os componentes de frequéncia
espacial acima do limite de difracao diretamente no dominio espacial. Embora podendo
ser considerado, a principio, um procedimento ad hoc, a convergéncia do algoritmo de
Gerchberg-Papoulis é garantida. Mais tarde, este algoritmo foi revisto no contexto de
Projegoes sobre Conjuntos Convexos (COMBETTES, 1996; STARK; YANG; YANG, 1998)

formalizando dessa forma as propriedades de convergéncia.

Uma das abordagens consideradas nesse trabalho consiste em utilizar uma aborda-
gem hibrida através da jungao da proposta por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) no dominio
espacial, incorporando uma outra abordagem derivada de forma distinta da Gerchberg-
Papoulis no dominio de Fourier, proposto também de forma independente por Richardson
(1972) e Lucy (1974), na qual justificaram o uso do método através de uma abordagem
bayesiana. O método desenvolvido por ambos trata-se de uma abordagem iterativa baseada
na estimativa por maxima verossimilhanca, na qual demonstraram que o algoritmo pode

recuperar parcialmente componentes de frequéncia perdidos.

Apesar da simplicidade das abordagens no dominio da frequéncia, estas possuem
desvantagens. Por exemplo, nao permitem incorporar modelos mais gerais para a determi-
nacao do movimento presente na cena (MARCEL; BRIOT; MURRIETA, 1997; TTAN; MA,
2011a). Abordagens no dominio espacial permitem modelos para estimagao de situagoes
mais genéricas, permitindo movimentos arbitrarios. Também permitem incorporar modelos
de degradagoes mais complexos e principalmente a inclusao de informacgoes a priori de

forma mais efetiva.

A maioria dos algoritmos propostos na literatura seguem essa abordagem. Por
exemplo, métodos baseados em Projegdes sobre Conjuntos Convexos (POCS) impoem o
conhecimento a priori (PANDA; PRASAD; JENA, 2011) na forma de conjuntos fechados e
convexos. Essa abordagem computacional esta baseada no fato que o processo de projegao,
de forma iterativa ou paralela, sobre os conjuntos, converge para a interseccao de todos
os conjuntos, ou para uma solugao que é a mais proxima possivel dos conjuntos (quando
nao hé intersecgao) segundo alguma métrica. Observamos que o proprio processo iterativo

pode ser visto como uma forma de regularizacao do problema inverso.

Stark e Oskoui (1989), baseados no trabalho anterior de Frieden e Aumann (1987)
derivaram o primeiro algoritmo utilizando a teoria de projegoes para reconstrugao de
imagens de alta resolugao. Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), Patti, Sezan e Tekalp (1994)

propuseram solugoes posteriormente, para varios dos problemas encontrados na abordagem
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de Oskoui e Stark. Particularmente, estenderam o método para incorporar a presenca do
ruido e o movimento relativo entre a sequéncia de imagens de baixa resolu¢do. O modelo
para o movimento proposto por Patti, Sezan e Tekalp (1994) assume apenas translagoes
globais entre as imagens adquiridas e nao considera o efeito do borramento, devido ao
tempo de abertura do obturador da camera durante o processo de aquisi¢ao. Por outro lado,
Patti, Sezan e Tekalp (1994) utilizaram o mesmo modelo para as observagoes e mesma
formulagao POCS, para a solucao de um sistema de equacgoes lineares, e aperfeicoaram o
trabalho anterior incluindo os efeitos de uma funcao de espalhamento pontual variante no
espaco. O modelo também inclui os efeitos causados pela amostragem de baixa resolugao
assim como os efeitos do movimento relativo da cena. Outras extensoes deste método,
considerando a detecgdo do movimento, podem ser encontradas na referéncia(PATTI;
SEZAN; TEKALP, 1997). Observamos que os trabalhos acima sao baseados na mesma
formulacao do algoritmo POCS sendo que todos os efeitos das degradagoes sao modelados

em um unico operador de degradacao.

Métodos de regularizacao deterministicos se utilizam das informagoes para esta-
bilizar o problema inverso. Frequentemente, nesses casos, restricoes de suavizacao sao
impostas assumindo que as imagens possuem frequéncias limitadas. Consequentemente,
essas abordagens modelam as informacoes de uma maneira desfavoravel ao processo de
super-resolugdo (MILANFAR, 2010). Contudo, em muitos casos, outras informagoes a
priori tendem a preservar informagoes de alta frequéncia de uma forma mais adequada.
O algoritmo proposto por Shen et al. (2007), que maximiza sequencialmente as proba-
bilidades condicionais locais é capaz de fornecer resultados apreciaveis com uma rapida
taxa de convergéncia. Abordagens probabilisticas usualmente incorporam o conhecimento
sobre o problema de forma mais natural, sendo os métodos bayesianos os mais usuais,
como, por exemplo, os estimadores de méxima probabilidade a posteriori (MAP) (JING;
KAI-KUANG, 2010; VILLENA et al., 2013). Como exemplo, podemos citar trabalhos
baseados em modelos de Campos Aleatérios Markovianos (MRF — Markov Random Fields)
(MARTINS; HOMEM; MASCARENHAS, 2007; MARTINS et al., 2009), que sao mais
flexiveis e realisticos, desde que permitem a inclusao do conhecimento utilizando relagoes

de vizinhancas entre pixels proximos.

No contexto de super-resolucao, frequentemente, existem apenas observagoes rui-
dosas de baixa resolucao e uma restricao muito usual é a suavizacao, para minimizar
o ruido. Em uma abordagem MAP, esta restricao é expressa como uma probabilidade
sobre a imagem de alta resolucao, a qual é unicamente determinada por suas distribuigoes
condicionais locais. Neste sentido, a restricao de suavizagao pode ser imposta apenas sobre
valores na imagem onde seus vizinhos nao tenham uma variacao abrupta. Mais ainda,
devido a complexidade computacional dessa abordagem, algoritmos como o ICM ([Iterated
Conditional Modes) promovem solugoes aproximadas vidveis ao processo (MARTINS et
al., 2009).
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Recentemente, Chen, Nunez-Yanez e Achim (2012), propuseram um algoritmo para
imagens dinamicas seguindo uma abordagem MAP baseado na Gaussiana generalizada
demonstrando que o modelo pode descrever a distribuicao da imagem de alta resolugao de
forma muito efetiva, enquanto é capaz de preservar descontinuidades (bordas) na imagem,
além de controlar o nivel de ruido presente na mesma. Contudo, apesar de resultados
apreciaveis, até onde podemos concluir, o método apresenta instabilidades quando os
frames nao sao bem comportados, isto é, quando os objetos presentes nos frames se movem

em direcoes arbitrarias.

E importante salientar que embora muitos trabalhos da literatura considerem
valores ja determinados quanto aos deslocamentos subpixel entre as imagens utilizadas no
processo de reconstrucao por alta resolucao, vale mencionar a abordagem proposta nos
trabalhos de Keren, Peleg e Brada (1988a) e Peleg, Keren e Schweitzer (1987) que fixaram
as ideias iniciais dos métodos baseados em simulacao e correcao. Os algoritmos propostos
nestes trabalhos consideram o registro de imagens transladadas e rotacionadas com uma
precisao subpixel razoavel. Posteriormente, estas ideias foram estendidas no trabalho de
Irani e Peleg (1991) e, conforme observado por Lim (2003), muitos dos algoritmos para
super-resolucdo também sao baseados nesta metodologia. A ideia fundamental, neste caso,
¢ simular um conjunto de imagens de menor resolucao a partir de uma estimativa inicial
para a imagem de alta resolucao desejada e, posteriormente, usar a diferenga entre este
conjunto e o de imagens observadas para atualizar a estimativa anterior. Verifica-se que

este processo define um algoritmo iterativo que minimiza uma fungao de erro pré-definida.

Muitos trabalhos atuais também passaram a estudar e aprimorar técnicas variadas
para super-resolucao em frames de videos. Os métodos se baseiam em reconstruir com
melhor resolugao cada frame, através de varias versoes de baixa resolucao. Abordagens
alternativas também sao encontradas, como os algoritmos simultaneos de super-resolugao
que estimam a sequéncia inteira do video, ou seja, todos os frames de alta resolucao sao
estimados, em um tnico processo (ZIBETTI; MAYER, 2005).

Xiang, Jie e Du (2007) destacam as limitagoes ao se utilizar videos com compressao
para aplicacdo da maioria das técnicas de super-resolucao, dado que as abordagens no
dominio espacial nao costumam apresentar bons resultados quando aplicadas a videos
compactados, em especial, para os que possuem graves erros de quantizagdo. Outro ponto
a ser considerado se refere ao fato de a compressao descartar dados que podem ser valiosos
no processo da estimativa da imagem de alta resolucdo. Contudo, tentando contornar esse
problema, novas técnicas foram criadas para aplicagdo de super-resolu¢do em videos com
compressao (SEGALL et al., 2004).

Conforme mostrado na Figura 4, um dos frames de entrada, por exemplo, I

considerado como frame de referéncia em relacdo aos outros frames da janela para

SN ON

realizagdo da super-resolugdo obtendo o frame de saida I). Este entao é adicionado
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Figura 4 — Representagdo da janela deslizante para Super-Resolu¢ao em videos
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Fonte: Produzido pelos autores

sequéncia de saida e o procedimento é repetido, tendo o préoximo quadro de entrada I;

como referéncia para a continuagao do processo.

Tian e Ma (2011a) consideram que os maiores desafios na super-resolucao de videos
é a escolha da técnica ideal para extrair informagoes dos frames de baixa resolucao e a

escolha de uma técnica de estimacao de movimento confiavel para o processo.

O uso da janela deslizante para super-resolu¢ao de videos tem mostrado bons
resultados (NARAYANAN et al., 2007; NG et al., 2007). Ng et al. (2007) utilizou essa
abordagem juntamente com a técnica de Total Variation (TV) para a reconstrucao de
videos e obteve resultados eficientes que amenizaram o mal condicionamento dos frames,
contudo, deixa claro a necessidade de testar adaptagoes quanto ao tamanho da janela e o
numero de frames a ser considerado para a geracao da estimativa de alta resolucao para

que se possa obter melhores resultados.

Muitos outros algoritmos propostos para super-resolucao foram propostos nos
ultimos anos (BABU; MURTHY, 2011; PHAM; VLIET; SCHUTTE, 2006; CHUNG-
HUA, 2013; BELEKOS; GALATSANOS; KATSAGGELOS, 2010; XIONG; SUN; WU,
2010; ZOMET; RAV-ACHA; PELEG, 2001; MOALLEM; ISFAHANI; HADDADNIA,
2013; VILLENA et al., 2013). Algumas abordagens podem ser encontradas livremente
na internet. Neste trabalho foi utilizado para comparagao dos resultados os algoritmos
propostos por Farsiu et al.> (FARSIU et al., 2004b; FARSIU et al., 2004a; FARSIU; ELAD;
MILANFAR, 2006a). Os algoritmos implementados por Farsiu et al. sdo baseados em

abordagens globais no dominio da frequéncia. O software foi desenvolvido para MATLAB*.

De fato, algoritmos de super-resolucao ainda nao sao capazes de tratar o problema

http://users.soe.ucsc.edu/ milanfar/software/superresolution.html. Data de acesso: 19/10/2015.
4 http://www.mathworks.com/products/matlab/. Data de acesso: 20/10/2015.
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de forma adequada, o que torna a reconstrucao por super-resolucao, seja para imagens
estaticas ou para imagens dinamicas, um problema ainda em aberto, mesmo em aplicagoes
particulares (PATANAVILJIT, 2009), sendo objeto de pesquisas atuais (LIU et al., 2016;
THAPA et al., 2015), inclusive utilizando novas abordagens que buscam extrair melhores
resultados considerando a abordagem com projegdes sobre conjuntos convexos (WANG et
al., 2015; GE et al., 2015).
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2 Projecao sobre Conjuntos Convexos

2.1 Historico

A Projecao sobre conjuntos Convexos (POCS) é uma ferramenta tradicional,
baseado na teoria dos Conjuntos e de projecoes em espagos vetoriais, sendo utilizada, em
sua grande maioria, nas aplicagoes em que se deseja modelar, recuperar ou determinar

uma quantidade desconhecida, através de informacoes em forma de restricoes a priori

(STARK; YANG; YANG, 1998).

Os primeiros trabalhos relativos a técnica, remontam ha meados da década de 60.
Breg (1965) foi pioneiro ao abordar o método de projegao considerado classico, contudo,
logo em seguida, houve a contribui¢do de Gubin, Polyak e Raik (1967), que introduziu
a formulacao do algoritmo POCS iterativo, cuja base tedrica foi essencial para o aper-
feicoamento da abordagem, que passou a possuir grande popularidade, principalmente
na area de processamento de imagens e sinais, devido a diversos trabalhos posteriores,
com destaque para Youla (1978), Youla e Webb (1982) e Sezan e Stark (1982), que aplica-
ram e aprimoraram a metodologia de forma pioneira para a utilizacdo na reconstrucao e

restauracao de imagens médicas.

No contexto de reconstrucao de imagens de alta resolucao a partir de suas versoes
de baixa resolugdo, o primeiro trabalho a utilizar POCS foi o de Oskoui e Stark (1989),
a partir de contribuigdes anteriores realizadas por Oskoui-Fard e Stark (1988). Contudo,
a metodologia e abordagem utilizada nao considerava o ruido observado das imagens
utilizadas, deficiéncia na qual foi suprida, pelo trabalho posterior de Tekalp, Ozkan e Sezan
(1992). Desde entdo, o algoritmo POCS vem sendo extensivamente aplicado em diferentes
areas como, por exemplo, redes neurais, teoria de comunicacoes, 6ptica e processamento
de imagens e sinais, sendo que se destacam principalmente as aplicagoes voltadas para

reconstrugdo de imagens tomograficas e no processamento de imagens médicas.

2.2 Teorema fundamental de POCS

O objetivo deste topico é apresentar um dos resultados mais importante da teoria de
projecoes em conjuntos convexos: o teorema fundamental de POCS. Para isso, apresentamos
algumas defini¢oes de forma a fornecer as ferramentas e conceitos matematicos necessarios
para o enunciado do teorema. As provas destes resultados nao serao apresentadas uma
vez que estao fora do escopo deste texto. Contudo, estas podem ser encontradas na

literatura citada. Fundamentalmente, a teoria de proje¢oes em Conjuntos Convexos é bem
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estabelecida e formalizada sobre uma classe especial de espagos vetoriais conhecidos como
Espacos de Hilbert.

Definigao 1: (Espago de Hilbert) Um espago de Hilbert E é um espago vetorial

com produto interno que é completo em relacao a norma induzida deste produto interno.

Lembramos que uma sequéncia { f,,} em um espaco vetorial é de Cauchy se

m || f = ful| =0 (2.1)

m,n—-+00

e que um espaco vetorial normado é completo quando toda sequéncia de Cauchy neste
espaco for convergente. Dessa forma, um espaco vetorial com produto interno é de Hilbert
se e so se toda sequéncia de Cauchy converge com respeito a norma induzida pelo produto
interno. Sobre um espaco de Hilbert, outros dois pontos de extrema importancia para os
nossos propoésitos sao os conceitos de convexidade e fechamento. A definicao 2 estabelece o

conceito de um conjunto convexo e a definicao 3 o de conjunto fechado.

Definicao 2: Um conjunto C' C E, onde E é um espaco do Hilbert, é convexo se e
apenas se para quaisquer fi, fy € C arbitrarios, o vetor f = - f1 + (1 — p) - f2, também
estd em C para 0 < u <1, ouseja f € C.

A definicdo 2 diz que um conjunto é convexo se e apenas se 0 segmento de reta
unindo dois pontos arbitrarios de C' esta totalmente contido em C'. A Figura 5 ilustra este
conceito para dois conjuntos contidos no R? (o espaco euclideano ¢ de Hilbert) sendo que

um é convexo e outro é nao convexo.

Figura 5 — Ilustracao do conceito de convexidade para conjuntos no plano: (a) convexo;
(b) ndo convexo.

\/

(a) (b)

Fonte: Produzido pelos autores

Definicao 3: Um conjunto C' C E, onde Z é um espaco de Hilbert, é fechado se
e apenas se toda sequéncia convergente { f,,} contida em C', ou seja, f, € C para todo

n € N, converge para um vetor em C'. Isto é f, — f € C.
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Um conjunto convexo que ¢ fechado é chamado de conjunto convezro fechado. Um
conceito fundamental que ¢é associado a um conjunto convexo fechado em um espaco de

Hilbert é o operador de projecao. Este é caracterizado pelo Teorema 1.

Teorema 1: Seja C' C E um conjunto convexo fechado, onde E é um espaco de
Hilbert. Entao para cada f € E, existe um tnico f € C' que ¢ o ponto mais préximo de f

em C'. Ou seja,

If = £l = min || f — g (2:2)

Omitimos a demonstracao deste resultado, contudo esta pode ser encontrada em
Stark, Yang e Yang (1998). Este teorema revela uma importante propriedade que é
associada a conjuntos convexos e fechados em um espago de Hilbert. Ele define uma regra
que associa para cada f € E o seu vizinho mais préximo (e tnico) em C, que é chamado
de projecao de f sobre C. Esta regra é completamente determinada pelo conjunto C' e é
chamada de operador de projegao (ou projetor) sobre C, sendo denotado por P.. Portanto,

dado f € E, sua projecao P, - f sobre C' é definida pelo g satisfazendo

|f — B £ =min | £ - gl (23)
ge

Por sua vez, a definigdo 4 apresenta uma extensao da definicdo de projecao.

Definicao 4: (Projetor Relazado) Para cada constante n € (0,2), o operador de

projecao relaxado sobre C' C E é definido por

T.=1+n-(P.—1I) (2.4)

onde I é o operador identidade em =.

Dessa forma, para cada f € E, o operador relaxado T, produz

T.-f=f+n(P.-f—f)=0-n)-f+n-P.-f (2.5)

Claramente, quando 1 = 1, o operador relaxado T, se resume ao operador P.. Em
contraste ao operador relaxado, o operador P. frequentemente é chamado de operador

puro e a sua operacao de projecao pura.

Uma tultima definicao se faz necessaria de forma a caracterizar o teorema funda-

mental de POCS. E o conceito de convergéncia fraca.
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Definigao 5: (Convergéncia Fraca) Em um espago de Hilbert 2, uma sequéncia

{fn} converge fracamente para f € = se

lim (f.,g) =(f,g9) (2.6)

n—-+00

para todo g € E.

Com base nas defini¢coes apresentadas acima e também com a ajuda do Teorema 1,
podemos considerar M conjuntos convexos e fechados denotados por Cy,Cs, -+, Cyy em
um espaco de Hilbert E e C = N2, Cy,

Para cada um dos conjuntos Cy,k € [ = {1,--- , M}, onde I é uma familia de
indices, existe um operador de projecao pura Pc, sobre CY, e seu correspondente operador

relaxado T, , para n; € (0,2). Ainda considere a composicao de projetores dada por

T=Tc, Ty, Tc, (27)

Assim, pode-se enunciar o seguinte resultado:

Teorema 2: (Teorema fundamental do POCS) assuma que C' # (). Entao, para
cada f € 2 e para cada n;, € (0,2), k = 1,..., M a sequéncia T™ - f n €, converge

fracamente para um ponto de C.

A importancia do Teorema 2 é que ele define um algoritmo numérico sistematico

para achar um ponto na interseccdo nao vazia de varios conjuntos convexos fechados.

Este teorema foi primeiramente demonstrado por Gubin, Polyak e Raik (1967)
e posteriormente, Youla e Webb (1982) sugeriram uma prova alternativa. Omitimos a

demonstracao do teorema, contudo esta pode ser encontrada nas referéncias citadas.

Dessa forma, podemos afirmar que, para um ponto inicial arbitrario (), contido
em um espac¢o de Hilbert =, e M conjuntos convexos e fechados como descrito acima,

sendo que C # (), a sequéncia {f™},n € N, gerada pela relacio recursiva

fOr) =T Te, - Te, - £ (2.8)

onde Tg, , k = 1,..., M, é definido por Te, = I —ny - (Pe, —I), para n,, € (0,2), converge
fracamente para um ponto de C.

No caso geral, o parametro de relaxacao 7, pode depender especificamente do

projetor T, e também do passo da iteracao n.

Um caso particular para o Teorema 2 ¢ quando 7, , = 1 para todos os operadores

T¢, e para todos as iteragoes. Nesta hipotese, a equacao 2.8 se resume ao algoritmo POCS
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ciclico (COMBETTES, 1993) (MARKS; ROBERT, 1996) expresso por:

fO) = Po Py, e P - ™ (2.9)

A Figura 6 ilustra o comportamento da Eq. 2.9 para os caso de dois conjuntos

convexos fechados.

Figura 6 — Ilustragao do algoritmo POCS para dois conjuntos. Verifica-se que para um
ponto inicial arbitrario, a sequéncia gerada pela relacao recursiva apresentada
na Eq.2.9 converge para a interseccao C € Cy

Fonte: Produzido pelos autores

Algumas consideragoes praticas podem ser mencionadas: (7) efeito da escolha do
ponto inicial sobre o ponto de convergéncia; (i7) existéncia de conjuntos de restrigdes que
nao se interceptam devido a imprecisdes na informagao a priori durante a definicao dos
conjuntos Sezan (SEZAN, 1992) (7ii) escolha dos valores dos pardmetros de relaxacao. Achar
estratégias 6timas para a escolha dos parametros de relaxacao é em geral um problema
dificil de se resolver (SEZAN, 1992) (STARK; YANG; YANG, 1998). Frequentemente,
sao extremamente dependentes do contexto de aplicacao do algoritmo. Na maioria das
aplicagoes onde existem mais de duas restri¢goes, sao usados os operadores de projegoes
puras, ou seja, com os parametros de relaxagao unitarios. Para os casos onde se prefere
o uso de relaxacdo, frequentemente os parametros sao determinados heuristicamente
(SEZAN, 1992) (STARK; SEZAN, 1994). Um problema mais sério é quando os conjuntos

de restricoes nao se interceptam, ou seja, C' = ). A Figura 7 ilustra um exemplo tipico
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para dois conjuntos. Neste caso, o algoritmo nao converge e a solugao fica oscilando entre

os conjuntos de restrigoes.

Figura 7 — Ilustracao do comportamento do algoritmo POCS sequencial para o caso de
dois conjuntos que nao se intersectam.

f(U]'

G

Fonte: Produzido pelos autores

A teoria de projecoes pode ser generalizada para incorporar casos onde a intersec¢ao
dos conjuntos é vazia (STARK; YANG; YANG, 1998). Nesta circunstancia, é conveniente
usar o algoritmo de projegoes simultaneas (ou também chamado de algoritmo de projegoes

paralelas) definido por

S wy - P, - ™ (2.10)
k

sendo que os wy sdo constantes positivas, onde ), wr = 1. Esta iteragdo convergira para

um ponto que satisfaz todas as restri¢goes no sentido de minimos quadrados ponderado.

Verifica-se que a Eq. 2.10 minimiza a expressao

F=>w &, C) (2.11)
k

onde d(f,Cy) é a distancia de f (o ponto de convergéncia) a C.

Finalmente, quando o conjunto C' = () ndao é unitdrio, a solugao para a qual o
algoritmo POCS converge depende fortemente do ponto inicial escolhido. Frequentemente,
esta é uma critica ao método de proje¢oes (COMBETTES, 1993). Contudo, dentro da
filosofia de POCS, qualquer ponto que pertenca a C é uma solucao factivel para o problema.
Na teoria de projegoes, o objetivo é produzir uma solugdo (que pode nao ser tnica) que
é consiste com toda a informagao disponivel, isto é, consistente com os dados e com
a informagdo a priori sobre o problema (COMBETTES, 1992). Neste sentido, a meta

nao é produzir a melhor solu¢do mas uma que satisfaca toda a informacao disponivel
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(COMBETTES, 1993). A énfase é colocada na factibilidade da solugdo e nao na sua
otimalidade. De fato, os métodos tradicionais em processamento de imagens buscam uma
solucdo que é 6tima em relagao a algum critério objetivo (COMBETTES, 1993), como
por exemplo, minimizar o erro médio quadratico ou, ainda, critérios de maxima entropia,

maxima verossimilhanga ou maximo a posteriori.

Frequentemente, uma das questoes fundamentais com as formulagoes estatisticas
otimas é a tratabilidade matematica e computacional, as quais, muitas vezes, requerem
simplificagbes drasticas, tornando dificil (se ndo impossivel) a incorporagao de toda
informacao a priori disponivel (COMBETTES, 1992).

Uma vez que a informacao a priori pode nao ser incorporada de forma adequada
ao problema, muitas vezes, seguindo estes critérios, as solu¢oes 6timas encontradas violam
restrigoes conhecidas (como por exemplo, valores de intensidades negativos). Mais ainda,
devido a limitagoes praticas, frequentemente as solugoes encontradas sao sub-6timas. Isto
pode acontecer, por exemplo, quando se precisa estimar parametros e as unicas informacgoes

disponiveis para isso sao os dados observados (HOMEM, 2003).

Contudo, estas consideragoes nao implicam que nao se deva levar em consideracao
critérios estatisticos. Pelo contrario, embora o algoritmo POCS nao requer um modelo
probabilistico para os dados, pode-se perfeitamente incorporar estes critérios ao problema

(HOMEM, 2003).

No problema especifico de restauracao de imagens, o algoritmo deve buscar por
uma imagem que é consistente com um nimero definido de restri¢oes a priori, descritas
na forma de conjuntos convexos fechados, que por sua vez, representam o conhecimento
adicional sobre o problema. Cada membro da intersecao dos conjuntos é considerado uma
solucao factivel para o problema de restauracdo e o processo de regularizagdao pode ser
visto como o procedimento de forcar o resultado a satisfazer todas as restrigoes definidas a

PTLOTI.
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3 Metodologia

Neste capitulo serao apresentadas as metodologias utilizadas para a geracao dos
resultados obtidos. A abordagem que propomos tem como base a teoria de Projecoes sobre
Conjuntos Convexos (POCS), mais especificadamente, utilizamos o algoritmo proposto
por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), na qual sera descrita a seguir somente as definigoes que
sao de fundamental importancia para a compreensao dos resultados obtidos e descritos
no capitulo 4, contudo, maiores detalhes da abordagem e da metodologia original podem
ser encontrados nas referéncias citadas. Os principais pontos do teorema fundamental de

POCS j4 foram abordados no capitulo 2.

3.1 Deslocamentos subpixel entre as imagens

Um assunto de extrema de importancia para os algoritmos de Super-Resolucao diz
respeito ao deslocamento subpixel existente entre as imagens. Considerando os trabalhos
encontrados na literatura (TTAN; MA, 2011b), notamos que a abordagem muitas vezes
é negligenciada por nao considerarem um algoritmo ou fase responsavel por esta etapa
do problema, utilizando-se de valores definidos a priori para os deslocamentos relativos
entre as imagens degradas de baixa resolugao (LIM, 2003). Contudo, neste trabalho os
deslocamentos sao utilizados para a geracao dos valores da PSF das imagens e, portanto,
é necessaria uma abordagem para estimar o movimento a nivel subpixel e que se mostre
util para a necessidade do problema discutido neste trabalho (KEREN; PELEG; BRADA,
1988a; IRANI; PELEG, 1991). O algoritmo iterativo escolhido (Irani-Peleg) somente
considera as imagens de baixa resolucao degradadas e com deslocamentos relativos entre
elas seguindo um movimento de translacao global. A abordagem supre as necessidades
considerando os conjuntos de imagens que foram utilizadas para os experimentos. Sendo
assim, considere dois sinais continuos f, g: ®2 — R que representa uma imagem de
referéncia e uma versao ligeiramente deslocada da mesma, respectivamente. Sendo assim,

precisamos encontrar zy e Yo que minimizam uma funcao de similaridade dada por

(o, y0) = Z Z [f(z,y) —g(x — 20,y — Z/o)]z (3.1)

zeX yeYy

onde X e Y sdo conjuntos finitos de pontos. Através da suposicao de que f(z,y) e g(x,y)
sdo fungoes analiticas e, expandindo g(x,y) para o primeiro termo de sua Série de Taylor,

é facil mostrar que xj e y; que minimizam a equagao 3.1 é dado pelas equagoes 3.2 e 3.3,
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respectivamente,

e ey (= 9@, 9) — yogy(2,y)] (2, y)
o= o 2y g2, y) (3:2)

e 2oy (f = 9)(@,y) — 259.(7,9)] 9, (,y)
Yo = Y 2y g2y(z, y) (3:3)

sendo que g,(z,y) e g,(x,y) representam a primeira derivada de g(z,y) em relacdo a z e

Y, respectivamente.

Dessa forma, é possivel obter os deslocamentos em ambas as diregoes, vertical e

horizontal, para serem usados no algoritmo POCS proposto neste trabalho.

3.2 Algoritmo POCS de referéncia

Como ja foi definido no primeiro capitulo, a ideia principal da super-resolucao é
que dado um conjunto de imagens de baixa resolucao de uma determinada cena e que
possuem deslocamentos subpixel entre elas, precisamos combina-las e utiliza-las de forma
com que possamos obter uma imagem de alta resolucao dessa mesma cena. Tekalp, Ozkan
e Sezan (1992) estendeu o problema ja descrito inicialmente por Oskoui-Fard e Stark
(1988), considerando a presenga do ruido aditivo existentes nas imagens de baixa resolugao,
como também considerando a utilizacao de um algoritmo de estimagao de movimento
para determinar os deslocamentos existentes entre a sequéncia de imagens de baixa, que
também podemos chamar de frames. Muitos algoritmos encontrados na literatura de
super-resolucao de imagens consideram na modelagem do problema o conhecimento destes
movimentos a priori, contudo, no caso do algoritmo utilizado por Tekalp, Ozkan e Sezan
(1992) e também neste trabalho, a estimacao de movimento por um algoritmo se faz

necessaria, para um melhor desempenho nos resultados.

Para explicarmos a modelagem matematica do processo (STARK; YANG; YANG,
1998), consideramos que temos disponiveis uma quantidade J de frames de baixa resolugao
com dimensoes de Mx M pixels, tendo como objetivo reconstruir baseada nelas uma imagem
de alta resolugao com dimensoes de Nz N pixels, considerando que M < N, ou seja, a
imagem HR obtida terd dimensoes maiores do que as imagens LR consideradas. Os frames
de baixa resolucao serao denotados por d;(m,n),m,n=0,1,.. .M —-1lej=1,2,..,J. A
imagem a ser estimada e, portanto, ainda desconhecida, de alta resolugao sera denotada por
f(k,0),k,l=0,..,N — 1. Temos, portanto, N? valores desconhecidos a serem estimados
(sendo N2 valores de escala de cinza e N? localizacoes) e JM? equagoes a serem estimadas.

Desconsiderando inicialmente a presenga de ruido, cada frame de baixa resolugdo pode ser
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obtido em relacao a uma imagem de alta resolugao a partir da equacao 3.4,

N-1N-1

di(m,n) =Y f(k,D)h;(m,n; k1) (3.4)

k=0 I=
sendo 7 =1, ..., J.

Especificamos que h;(m,n; k,[) é a funcao de espalhamento pontual (PSF) variante
no espaco. A partir da equacio 3.4, podemos notar que JM? = N2, sendo assim é possivel
determinar exatamente os N? pixels com nivel de cinza da imagem HR f(k,[). Incluindo o
ruido aditivo na formulagao do frame de baixa resolucao, a equagao 3.4, pode ser estendida

para a equagao 3.5.

N—1N-1
dj(m7 n) = Z f(ka l)hj(m7n7 k, l) + Uj(mun) (35)
k=0 1=
O indice j existente em h; e v; se referem ao ntimero do frame a ser considerado,

estabelecendo assim que os valores da PSF e do ruido podem ser diferentes em cada frame.

Algumas consideracoes em relacao a PSF h;(m,n; k,1) sdo necessarias neste mo-
mento (STARK; YANG; YANG, 1998). Para o entendimento do mecanismo relacionado a
ela, faremos a suposi¢ao de que possuimos a imagem de alta resolugao f(k, 1), para explicar-
mos como uma imagem de baixa resolucao é gerada segundo o modelo. Se considerarmos
a equacao 3.5, podemos notar que d;(m,n) é construida a partir de uma sobreposicao
ponderada dos pixels HR, f(k,),k,l =0,1,..., N — 1. Podemos considerar que os pixels
de alta resolucao sao representados por quadrados de lado A e que o pixel LR, portanto,
possui drea L? A% Para manter o nivel médio de brilho em ambas as imagens (HR e LR),
a energia acumulada pelo pixel LR deve ser normalizada por L2A2, ou seja, pela drea. E
importante notar que dos N? pixels da imagem de alta resolucio, alguns ficardo quase fora
de uma possivel contribuicao no pixel de baixa, outros ficarao em uma regiao de fronteira
e também havera casos em que o pixel HR estara completamente dentro da regiao do pixel
LR. Pixels que estiverem fora da area do pixel LR nao irdo contribuir para a obtencao de
dj(m,n). Em relagao ao brilho do pixel LR, pixels HR que contribuem em sua totalidade
em relagao ao LR, também contribuirdao em sua totalidade quanto ao brilho e de forma

proporcional a sua area nos outros casos.

Podemos entao calcular de forma equivalente, a funcao de espalhamento pontual

(PSF) hj(m,n;k,l) da seguinte maneira:

Aj(ma n; kv l)

hi(m,n; k1) = i
L

(3.6)

onde Aj(m,n;k,l) é a area de sobreposicao entre o pixel LR com centro em (m,n) e o

pixel HR com centro em (k,l) e Ay é a drea do pixel LR.
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Para que possamos determinar a area de sobreposi¢ao do pixel HR em relagdo ao
pixel LR, é preciso que se conhega o deslocamento entre os frames utilizados em relagao
a um frame de referéncia. Quando esses deslocamentos nao sao conhecidos precisamos
utilizar algoritmos de estimagdo de movimento para obtencao dos valores. Na abordagem
que estamos descrevendo, foi usado o algoritmo de estimacao de movimento de Fogel
(STARK; YANG; YANG, 1998). Entretanto, para a obtenc¢ao dos deslocamentos entre as
imagens utilizadas neste trabalho, destacamos que utilizamos o algoritmo de estimagcao
de movimento desenvolvido por Irani e Peleg (IRANI; PELEG, 1991). Embora seja
conhecido que os algoritmos de estimagdo de movimento podem interferir no resultado da
super-resolucao, nao é objetivo do trabalho discutir comparagoes ou verificar as possiveis
mudancas que podem ocasionar no resultado com a aplicacdo de outras abordagens,
sendo um possivel tema que apontamos para trabalhos futuros. Para maiores detalhes
sobre o processo de estimacao e do algoritmo escolhido, as referéncias suprem essas
informagoes (STARK; YANG; YANG, 1998; TEKALP; OZKAN; SEZAN, 1992). Os
valores determinados dos deslocamentos, além da utilizacao para a construcao da PSF
serao de grande importancia para o processo POCS de reconstrucao da imagem de alta

resolucao.

3.2.1 O processo de reconstrucdo utilizando POCS

Para detalharmos o processo de reconstrucao pelo POCS, precisamos reconsiderar

a equacao 3.4, inserindo modificagoes,

N—-1N-—

0=d;j(m,n)— > f(k,D)h;(m,n; k1) (3.7)

k=0 I=

—_

onde d;(m,n) sao os frames LR conhecidos e consideramos que h;(m,n; k,l) também ja
foi calculada e tem seus valores conhecidos. Se ndao conhecemos f(k,!) podemos tentar
encontra-la através das diferentes versoes de y(k, (), que serdo estimadas em cada iteragao

do processo regularizador do POCS, considerando a equagao 3.8.

N-1N-1

g5 (m,n;y) 2 dj(m,n) — ;; 2 y(k,D)hj(m,n; k,1) (3.8)

—_

Uma boa escolha referente a y é aquela em que o resultado da equacao acima seja
o menor possivel, por outro lado, uma escolha ruim faria gerar um erro maior em relagao
a imagem desejada f(k,1). A melhor escolha serd aquela em que através de y(k, 1), possa
obter f(k,l) ou se aproximar ao maximo, o que faria com que ¢; esteja o mais préximo

possivel de zero. Considerando a presenca do ruido, 5} serd representado por:

/

gi(m,n;y) 2 )(m, n;y) + v;(m, n) (3.9)
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Considerando o exposto até o momento, uma abordagem para resolver o problema,
¢ forcar com que € em relacio a y seja restringido, ou seja, os valores terdo uma magnitude
limitada. Considerando este raciocinio podemos entao representar essa modelagem através

de uma conjunto convexo dado por:

Ci(m,n) 2y : |, (m,n;y)| < (3.10)

onde 71 é uma constante convenientemente escolhida, sendo sugerida a utilizacao de n = 30,

onde ¢ é desvio padrao do ruido v(m,n).

Tendo assim, a definicdo do principal conjunto de restricao da abordagem POCS
na qual baseamos nosso trabalho, podemos entao definir como calcular os projetores que

serao utilizados para estimar a imagem de alta resolucao que desejamos.

Para a modelagem matemaética dos projetores, precisamos considerar trés casos: (i)

, ) N ) , ) o ,
ei(m,n;y) > n, (ii) €;(m,n;y) < —n e (iii) —n < €’(m, n;y) < n. Omitimos os calculos
que deverao ser realizados para formular o projetor, contudo eles podem ser encontrados
na referéncia (STARK; YANG; YANG, 1998). Sendo assim, o projetor que serd utilizado

para o caso (i), sera:

2
172517

Para o caso (ii), o projetor serd de forma similar:

y*(kal) = q(kvl) +

hi(m,n; k,1) (3.11)

(m,n;y) +1n
2
17| e

J& para o caso (iii) como os valores estdo dentro da magnitude considerada,

e’
y*(k,1) = q(k,1) + -

h;(m,n; k,1) (3.12)

simplesmente nao faremos modificagdes no valor do pixel analisado, sendo assim, y* (k,[) =

q(k,1). E importante esclarecer também que ||h;|[¢° é a norma de Frobenius da PSF.

Salientamos que C;(m,n) é um conjunto de restricio pontual, ou seja, a restrigao é
imposta em todos os frames utilizados no processo, assim como também em cada um dos
seus M? pixels. Por isso a solucao a ser encontrada, ¢ imposta por uma restricao global
que representa a interseccao dos JM? conjuntos existentes, ou seja, a solucido precisa
atender as restri¢oes de todos os conjuntos. Podemos assim denotar por P ou de forma
mais generalizada por T (representando a versao relaxada do projetor), como a composigao

de todos as JM? projecdes pontuais.

A estimativa dada pela reconstrucao de alta resolugao usada por Tekalp, Ozkan e
Sezan (1992) é dada por

fost = PonT fn (3.13)
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onde P, ¢ a restricdo de nao negatividade do conjunto de restrigdo C,, correspondente

(STARK; YANG; YANG, 1998).

3.3 Descricdo da abordagem hibrida utilizando POCS

De acordo com o exposto quanto ao algoritmo de proje¢ao sobre conjuntos convexos
desenvolvido por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), cada imagem de baixa resoluc¢do a ser
utilizada no processo de super-resolugao é considerada no contexto iterativo do POCS, um
conjunto de restrigoes convexas pontuais que forcam o resultado desejado da estimativa de
alta resolugdo a nao se distanciar de uma interseccao entre essas imagens. Salientamos que
uma das grandes vantagens do POCS é a possibilidade de inclusao de mais conjuntos de
restricbes que permitam acrescentar informagoes ao processo para obter uma estimativa
mais préoxima da desejada. Sendo assim, é proposto a inclusdo de uma conjunto de restricao
convexo considerando uma abordagem espectral, utilizando-se das propriedades e de

operagoes no dominio de frequéncia da imagem a ser estimada em cada iteracao.

Considerando que as imagens de baixa resolucao possuem aliasing e que podem
conter borramentos de diversas naturezas, além de outras degradacoes inerentes ao processo
de captura e de decimagao que estao estritamente relacionadas a situagao descrita no
capitulo 1 em relagao ao mal condicionamento do problema da Super-Resolucao, justifica-se
para contornar o problema, a utilizagdo de informacdes a priori através de técnicas de
regularizagdo a serem acrescentadas ao problema inverso para que seja possivel obter um
resultado mais adequado e proximo da imagem de alta resolucao desejada. A regularizacao,
portanto, pode ser considerada como qualquer procedimento que seja capaz de estabilizar
a inversao da matriz mal condicionada existente no modelo de formagao da imagem.
Métodos de regularizacao muito utilizados em algoritmos de Super-Resolucao sao aqueles

encontrados no arcabouco de técnicas de restauracao de imagens (HOMEM, 2003).

A partir da metodologia proposta, o objetivo é aprimorar a abordagem POCS
através de técnicas de restauracao que podem ser modeladas dentro de um conjunto
de restrigao convexo. Considerando que o algoritmo POCS implementado ja considera
informagdes oriundas das imagens LR e da PSF que foi modelada através da sobreposicao
dos pixels, é preciso também ir condicionando a estimativa em cada interacao de tal forma
que regularize o mal condicionamento e recupere frequéncias que foram perdidas pelo
processo de decimacao das imagens utilizadas, preservando bordas e detalhes que sao
importantes para obter bons resultados. Desta forma, a abordagem espectral utiliza o
algoritmo de Richardson-Lucy, contudo, modificado através da utilizacao conjunta com o
filtro de Canny.
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3.3.1 O algoritmo de Richardson e Lucy modificado

O algoritmo de Richardson-Lucy (RL), proposto por Richardson (1972) e Lucy
(1974), é uma técnica amplamente utilizada na restauracao de imagens, geralmente para
recuperacao parcial de frequéncias, sendo derivado da expressdo de maxima verossimilhanga
em imagens onde o ruido aditivo possui uma distribui¢cao de Poisson ou Gaussiana. O
algoritmo RL para a solucao iterativa de f(z,y), que possui um ruido gaussiano, é dado

por

s (z,y) = { [ﬂszgg: Z)@y)] * h(x,y)} s, y) (3.14)

onde n é o indice referente a nimero da iteragao, g(x,y) é uma versao borrada e ruidosa

da imagem observada e h(z,y) é a fungao de espalhamento pontual (PSF).

Tendo em vista a definicao para a técnica RL, destacamos que o Filtro de Canny
(CANNY, 1986) tem como funcao a detec¢ao de bordas na imagem, baseado na primeira
derivada de uma funcao gaussiana. O filtro, portanto, pode ser dado pela seguinte equacao:

2 2

—z —y
1 20 +20

w2 2y (3.15)

Wiz,y) = 2100,

O algoritmo RL, portanto, é utilizado para recuperacao parcial de frequéncias
espaciais, com o objetivo de amenizar os efeitos do modelo de decimacao discutido que
ocasiona a perda de frequéncias que podem estar relacionadas a detalhes da imagem, sendo
de extrema importancia para a obtencao de uma estimativa de alta resolu¢ao adequada. O
método RL ¢é bastante conhecido e aplicado em restauragao de imagens pela capacidade de
remocao do ruido dos pixels, sem degradar a resolucao original, contudo, em seu processo
iterativo, ha uma tendéncia em enfatizar artefatos indesejados, principalmente em regioes
uniformes, que pode comprometer a estimativa desejada. Considerando esse problema,
inserimos em sua formulacao uma modificagdo utilizando o filtro de Canny para deteccao
de bordas, tendo os valores normalizados. Através da normalizacao dos valores, o filtro de
Canny passa a condicionar de forma proporcional e ponderada a utilizacao do algoritmo
RL, através do pardmetro p (conforme equagdo 3.16). Essa condicionalidade se refere
justamente as transi¢oes da imagem, de tal forma que em regioes onde bordas forem
detectadas pelo filtro, o algoritmo RL ira atuar de forma mais efetiva, o que pode tornar
as bordas mais definidas, ao mesmo tempo em que nas regioes uniformes, o filtro resultara
em valores préximos a zero, ou seja, o algoritmo RL tera pouca efetividade, o que evitara
o aparecimento indesejado dos artefatos citados, tornando assim a abordagem elegante e

funcional, utilizando-se da qualidade e caracteristicas de ambos os algoritmos.

f(l’,y):fn(l‘,y)*p—i-g(x,y)*(l—p) (316)
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Considerando a equagao 3.16, f(x,y) é a imagem a ser obtida pela abordagem
RL-CANNY, através do filtro ponderador p (filtro de Canny normalizado) entre a imagem
original e a imagem gerada pelo algoritmo de Richardson-Lucy. Essa abordagem RL-
CANNY serd considerada como um conjunto de restrigdo convexo a ser adicionado na

formulagao do POCS e, portanto, seu projetor pode ser representado pela equacao 3.17,

0, = Kﬁl_i/) * h] (3.17)

e 0 seu conjunto de restricao é formulado pela 3.18.
= {Fu:On- fucs} (3.18)

As demonstragoes sobre a convexidade do conjunto e a formulacdo do projetor
foram omitidas mas podem ser encontradas na referéncia (STARK; YANG; YANG, 1998).

3.4 Comparacao dos resultados

Considerando a metodologia proposta, escolhemos os trabalhos de Farsiu et al.
(FARSIU et al., 2004a; FARSIU et al., 2004b) que foram desenvolvidos pelo laboratério de
pesquisa em processamento de sinais da Universidade da Califérnia em Santa Cruz, para
realizar a comparagao dos resultados deste trabalho. Através da abordagem que desenvolve-
ram e aprimoraram foi criado um software ! desenvolvido em MATLAB (FARSIU; ELAD;
MILANFAR, 2006b; FARSIU; ELAD; MILANFAR, 2006a) com diversas ferramentas
implementadas para aplicacao dos algoritmos de Super-Resolugdao. Entre algumas das
caracteristicas da ferramenta, é interessante destacar que a estimacao de movimento é
feita automaticamente, existindo também a possibilidade do usuério especificar a regiao
de interesse de uma imagem a ser processada. As imagens para serem processadas podem
estar em escala de cinza ou coloridas (RGB), assim como também ¢é permitido como
entrada do processo, videos no formato avi. A figura 8, mostra a tela inicial do software
na qual o usudrio pode inserir o conjunto de imagens a serem processadas (ou video)
e realizar ajustes em diversas configuragoes, entre elas, a possibilidade de defini¢ao do
algoritmo de super-resolugao a ser escolhido, a opcao de estimar ou nao o movimento das
imagens envolvidas no processo, assim como também escolher o fator de ampliagao que
sera utilizado para gerar a imagem de alta resolugao. O software também acompanha
um manual para facilitar a utilizacao pelo usuario em configuragoes mais especificas dos

pardmetros existentes?.

Os algoritmos implementados e listados pelo software sao: SE&A, Bilateral SEA,
SEA with iterative deblurring, Bilateral SEA with iterative deblurring, Median SEA,

1

MDSP Resolution Enhancement Program
2 https://users.soe.ucsc.edu/ milanfar/software/SR-MANUAL-GULpdf. Acesso em: 08/09/2016



3.4. Comparagdo dos resultados 53

Figura 8 - MDSP Resolution Enhancement Program desenvolvido por Farsiu et al.
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Fonte: Produzido pelos autores

Median SEA with iterative deblurring, Iterative Norm 2, Iterative Norm 1, Norm 2 data
with L1 Regularization, Robust(Median Gradient) with L2 reqularization, Robust(Median
Gradient) with L2 reqularization, Robust(Median Gradient) with L1 reqularization e Cubic
Spline Interpolation.

Além dos artigos publicados que fornecem maiores explicagoes sobre as técnicas
de super-resolucao disponiveis para testes utilizando o software, as motiva¢oes para a
escolha da técnica desenvolvida por Farsiu et al. para comparacao, foram os resultados
bastante promissores tendo em vista os conjuntos de imagens utilizados, como também
a disponibilizagao gratuita destes conjuntos, permitindo uma discussao mais sélida para
os resultados obtidos pelo algoritmo de super-resolucao hibrida proposto neste trabalho.
Embora nao tenham utilizado nenhuma abordagem com projecao sobre conjuntos convexos,
consideramos enriquecedora a possibilidade de avaliarmos o quanto a metodologia proposta
por este trabalho se aproxima ou supera técnicas encontradas na literatura e que foram

utilizadas nos trabalhos referenciados.

3.4.1 O algoritmo de Super-Resolucao robusta

Considerando os resultados obtidos por Farsiu et al., entre as técnicas disponiveis

e que deram origem ao software MDSP foi escolhida a abordagem denominada como
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Super-Resolugdo Robusta (Robust Super-Resolution), baseado na teoria de estatisticas
robustas (HUBER, 2011) para comparar com a abordagem hibrida proposta neste trabalho.
Os parametros tais como o movimento relativo entre os frames (imagens) e a proépria PSF,
devem ser assumidos e/ou estimados a partir das imagens obtidas para a construgao do
modelo de Super-Resolugao. A abordagem robusta é considerada devido a determinados
pontos dos dados analisados fugirem das modelagens que geralmente sdo propostas na
literatura, ou seja, muitas vezes, os dados nao seguem as caracteristicas distributivas
do modelo assumido, sendo esses os chamados outliers de dados, que nao sao tratados
quando abordagens nao robustas sao utilizadas. Sendo assim, Farsiu et al.(FARSIU et al.,
2004a; FARSIU et al., 2004b) desenvolveram um framework através da combinagao de
um termo de fidelidade de dados e outro termo de regularizagao robusto para obtencao
de um algoritmo de Super-Resolucao que proporcione um melhor desempenho e também
seja eficiente. Foi proposto entao uma fidelidade de dados alternativa com base na norma
L1, que segundo testes dos autores, resultaram em uma robustez satisfatoria em relagao
a norma L2. J& quanto ao termo de regularizacao, foi proposto uma abordagem nova
chamada Bilateral-TV, sendo uma generalizacdo da abordagem ja bastante conhecida
na literatura de Super-Resolugao chamada Total Variation (RUDIN; OSHER; FATEMI,
1992), na tentativa de preservar o contetido de borda comum as sequéncias de imagens
utilizadas. Considerando esses dois termos combinados, formularam entao a estimativa

robusta considerando a func¢ao da equagao 3.19 (fungao de custo):

J(X) = |SIDWHGOFOX - Y (0, + A fj ialmlﬂ” |x - s'.8m, X|u| . (3.19)

l=—P m=0

Sendo [ +m > 0, o primeiro termo da soma, esta relacionado com medigoes da
imagem desejada X através da abordagem de robustez descrita. S', e S™,, sdo os operadores
correspondentes ao deslocamento da imagem representada por X com dimensoes de [
pixels na horizontal e m pixels na vertical, respectivamente. O escalar o é um valor de peso
no qual 0 < a < 1, sendo utilizado para dar origem a um efeito de decaimento espacial ao

somatorio do termo de regularizacgao.

Os autores destacam que para o caso considerado especial do movimento de
translacdo e do operador de borramento (ambos invariantes no espago) as operagoes de
movimento e borramento comutam e devido a isto, um método eficiente de cinco estagios
é sugerido (FARSIU et al., 2004a). A primeira fase busca estimar a imagem Z de alta
resolucao borrada através das imagens de baixa resolucao disponiveis, conforme definido

pela equagao 3.20.

Z = argmin(Z) [|DF()Z ~ Y (1)]|,] (3-20)
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Em trabalhos anteriores, foi mostrado por Farsiu et al. (FARSIU et al., 2004a) que
para um dado pixel de alta resolucao a funcao de custo é minimizada pela realizacao de
uma mediana de todos os calculos realizados apés o adequado preenchimento com zeros e a
compensacao de movimento das imagens. Essa operacao foi nomeada como Shift-And-Add
(S&A), que segundo os autores possuem semelhanga com o algoritmo proposto por Zomet,
Rav-Acha e Peleg (2001) baseado na mediana. O segundo estagio citado é descrito como
uma fase de interpolacao e também de atenuacao de borramentos e artefatos da imagens,
na qual é utilizado um método de minimizacao iterativo. Salienta-se que a etapa pode ser
tanto de interpolagao como deconvolugao, pela possibilidade de nao ter medidas associadas
com alguns pixels na imagem Z estabelecida numa grade de alta resolucdo. A expressao

demonstra o critério de minimizagao utilizado para a obtencao de X a partir de Z :

—

X = argmin(z) {HB (HX—Z)HJ + A EP: zp:oz‘mH”l HK - SlgCSmy X1 (3.21)
I=—P m=0

Assim como na funcao de custo utilizada pelos autores, na equagao 3.19 o primeiro
termo da soma faz com que haja uma fidelidade robusta em relagao a imagem alinhada Ze
o segundo termo representa o termo de regularizacao robusta, considerada como diferencial
do método. Destaca-se que a matriz B é uma matriz diagonal, na qual os valores sao iguais
a raiz quadrada do nimero de cédlculos que contribuiram para se obter cada elemento de
Z , tratando-se de uma ponderacdo que penaliza os pixels que foram obtidos por um maior
numero de calculos em relagao aos pixels que tiveram pouco ou nenhum calculo efetuado.
Assim, pixels que tenham sido produzidos a partir de inimeras medig¢oes tem um efeito

mais forte na estimativa de alta resolucao.

Considerando o exposto, os autores aprimoraram o framework de Super-Resolucao
Robusta, utilizando-se dos conceitos desenvolvidos através da fidelidade de dados e do
algoritmo Bilateral TV, além da Norma L1 na qual basearam para modelar a obtencao
da estimativa de alta resolucao X, obtendo uma minimizacao utilizando o gradiente

descendente,

N
A G {z FIHT DY sign(DT HE FIX, — Yi)+

k=1
r p R R (3.22)
Y Z Z olmIF [I—i— Sy_msz_l] Sign(ln _ Sisénln)
|l=—P m=0

onde f é um escalar que define o tamanho do passo (step size) na diregdo do gradiente.

S—le ST™ gio as matrizes transpostas de SL e S™. respectivamente, que possuem um
T Y T )

Y Y
efeito de deslocamento no sentido contrario de S! e S,'. As matrizes I, H, D, S e suas
versoes transpostas podem ser interpretadas exatamente como os operadores de imagem,

borramento, decimagcao e deslocamento. Os resultados obtidos por esta técnica e comparada
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pelo método proposto neste trabalho sdo apresentados e discutidos no capitulo 4. Para um
maior detalhamento do framework de Super-Resolucao Robusta, as referéncias explicam
todos os passos e andlises realizadas para a obtengao do modelo (FARSIU et al., 2004a;
FARSIU et al., 2004b).
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4 Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta os resultados obtidos pela aplicacao da metodologia proposta
utilizando uma abordagem hibrida para o problema de super-resolucao de imagens, utili-
zando um método de regularizacao iterativo através da Projecao Sobre Conjuntos Convexos
(POCS) e de técnicas no dominio espectral da imagem para a inclusao de um conjunto
convexo baseado no algoritmo de Richardson e Lucy (RL), modificado pela inclusao do
filtro de Canny.

4.1 Imagens utilizadas para comparacao

Conforme ja foi mencionado no capitulo 3, escolhemos os trabalhos de Farsiu et
al. (FARSIU et al., 2004a; FARSIU et al., 2004b; FARSIU; ELAD; MILANFAR, 2006b;
FARSIU; ELAD; MILANFAR, 2006a) que foram desenvolvidos pelo laboratério de pesquisa
em processamento de sinais da Universidade da Califérnia em Santa Cruz, para realizarmos
estudos comparativos entre a abordagem proposta neste trabalho e os estudos desenvolvidos
pelo grupo de pesquisa citado. As imagens utilizadas estao disponibilizadas na internet

1

pelos autores *, assim como também os videos no formato avi, tendo em vista que os

autores também possuem trabalhos considerando métodos de super-resolucao de videos.

4.1.1 Conjunto de imagens EIA

O conjunto de imagens EIA é considerada pelos autores como uma experiéncia
simulada, devido a natureza sintética das imagens. Foi criada uma sequéncia de quadros
de baixa resolugao (LR) utilizando a imagem original de alta resolugao (HR). Para isso,
primeiramente deslocaram a imagem HR por um pixel na direcao vertical. Em seguida,
tentando simular o efeito da fungao de espalhamento pontual (PSF) referente a cAmera e ao
processo de captura, a imagem deslocada passou pelo processo de convolugao com um filtro
passa-baixa gaussiano simétrico de tamanho 4x4 com desvio padrao igual a 1. Da imagem
obtida foi realizada a decimacao pelo fator 4 em cada dire¢ao (reduzindo as dimensoes),
criando entao uma primeira imagem de baixa resolucao pertencente ao conjunto. A mesma
abordagem foi realizada com diferentes vetores de movimento (deslocamentos) na vertical
e na horizontal produzindo assim 16 imagens LR a partir da imagem original. Eles
acrescentam ainda o fato de adicionarem um ruido gaussiano as imagens LR resultantes
para obter uma relagao sinal-ruido (SNR) igual a 7dB. Apresentamos na Figura 9 a imagem

original (a) e uma imagem de baixa resolugao (b) que foi criada conforme a descri¢ao. A

L https://users.soe.ucsc.edu/ milanfar/software/sr-datasets.html Acesso em: 14/06,/2016
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imagem original possui a dimensao de 360x360 e cada versao de baixa resolucao que foi

derivada desta a partir do método descrito possui dimensao 90x90 pixels.

Figura 9 — Conjunto de imagens EIA - (a) Imagem Original 360x360 e (b) versao LR
degradada 90x90

(a) Imagem Original (b) Versao degradada LR

Fonte: Produzido pelos autores

4.1.2 Conjunto de imagens Surveillance (small)

O conjunto de imagens Surveillance (small) conforme foi nomeado pelos autores
e proprietarios das imagens possui dimensao de 115x138, totalizando 40 imagens de
baixa-resolucdo que foram retiradas de um video no formato avi. Nao existem descri¢oes
sobre a camera e as condi¢bes nas quais as imagens foram obtidas, contudo, também
foram utilizadas para comparacao com os trabalhos de Farsiu et al. sobre Super-Resolucao
Robusta. Quanto aos deslocamentos das imagens, seguem um modelo de deslocamento de

translacao global.

Figura 10 — Conjunto de imagens Surveillance (small) 115x118 - Versao LR utilizada

Fonte: Produzido pelos autores



4.2. Variagées do algoritmo POCS proposto 59

4.2 Variacbes do algoritmo POCS proposto

Para discussao dos resultados utilizaremos trés versoes diferentes da abordagem
POCS (Projegao Sobre Conjuntos Convexos). Conforme foi relatado na metodologia, os
algoritmos POCS utilizados sdao baseados no trabalho de Tekalp, Ozkan e Sezan (1992),

contudo eles possuem algumas modificacoes.

Na exposicao dos resultados iremos nos referir ao POCS1, POCS2 e POCS3. O
POCSI1 foi implementado de forma muito semelhante e fiel ao proposto no artigo ao
qual foi baseado, inclusive considerando a projecao sequencial e como conjuntos convexos
somente as imagens de baixa resolucao disponiveis. Ja no POCS2, a proposta é seme-
lhante ao POCS1, contudo, foi realizada uma modificacao transformando o algoritmo
numa abordagem POCS paralela. No final de cada processo iterativo, é realizada uma
média da estimativa de cada imagem gerada considerando a projecao em cada conjunto
representado pelas imagens de baixa resolucao, sendo a base para a préxima iteracao, até
que as condig¢oes sejam satisfeitas ou alcance o nimero de iteragoes estabelecido para o
processo. Finalmente, o POCS3, trata da abordagem principal proposta neste trabalho
com o POCS sequencial, com a inclusao de um conjunto de restricdo convexa com uma
abordagem espectral para recuperar parcialmente frequéncias espaciais perdidas e diminuir
o borramento do operador de média realizado na decimacao das imagens de baixa resolu-

¢ao, implementando assim a Super-Resolucao espacial e espectral discutida na metodologia.

POCSL1 - Algoritmo proposto baseado em Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) originalmente
em sua forma sequencial.

POCS2 - Algoritmo proposto baseado em Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) modificado para
projecao simultdnea/paralela nos conjuntos convexos (Equacao 2.10 do capitulo 2).
POCS3 - Algoritmo proposto baseado em Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) com o acréscimo
de mais um conjunto de restricao convexo contendo a abordagem utilizando o algoritmo

de Richardson-Lucy modificado pela contribuicao ponderada do filtro de Canny.

4.3 Medidas e critérios para avaliacao dos resultados

Para comparacao entre as estimativas de alta resolucao obtidas nos resultados,
foi utilizado o Erro Médio Quadratico (MSE — Mean Square Error) para avaliagao da
evolugao dos algoritmos POCS1, POCS2 e POCS3. Considerando as discussoes referentes
a comparacoes do POCS3 com os resultados obtidos por Farsiu et al. que utilizam fatores
de ampliagao para a criagao da estimativa de alta resolugao maiores do que as utilizadas
pela abordagem proposta pelo trabalho, a discussao das comparagoes sera feita somente

levando em consideracao a anélise visual.
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4.4  Consideracoes sobre critério de parada e a imagem inicial

Conforme foi definido no capitulo 3, o critério de parada das iteragoes do POCS
serd quando os valores da imagem de alta resolugao a ser estimada y estiver dentro da

magnitude estabelecida na equacao 4.1 ou considerando um ntimero definido de iteragoes.

Ci(m,n) £y |'j(m,n;y)| <1 (4.1)

onde n é uma constante convenientemente escolhida, na qual foi sugerida a utilizacao de
n = 30 (STARK; YANG; YANG, 1998), e 0 é o desvio padrao do ruido v(m,n).

Embora Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) tenha realizado uma modelagem na qual
estabelece que as imagens de baixa resolugao possam ter niveis de ruido diferentes entre
elas, consideramos razoavel definir um valor tinico de desvio padrao do ruido para todas
as imagens, simplificando assim o processo, levando em consideragao que a forma de
obtencao das imagens LR sao semelhantes e, portanto, os niveis de ruido nao tendem a ter
discrepancias significativas entre as imagens. Salientamos também que nao utilizamos o

conjunto de nao negatividade.

O algoritmo POCS precisa de uma estimativa inicial da imagem de alta resolucao.
Nos resultados obtidos, utilizamos como estimativa inicial para o processo sequencial ou
paralelo do POCS, uma imagem de baixa resolu¢ao do conjunto considerado, interpolada
através de uma interpolagdo de ordem 0 (replicacdao de pixels) evitando o borramento
ocasionado por outras abordagens que pode influenciar no processo de estimacao da

imagem de alta resolugao.

4.5 Desempenho dos algoritmos POCS

Os algoritmos POCS propostos por este trabalho foram desenvolvidos em Octave,
um software livre sob licenca GPL para cdlculos matematicos, com linguagem de alto nivel
muito semelhante ao MATLAB. Os testes e resultados obtidos foram gerados utilizando
um computador com processador Intel i5-2320 (6MB de Cache com 3.00 GHz de Clock) e
4Gb de Meméria RAM DDR3 com sistema Operacional linux Ubuntu.

Inicialmente, é salutar demonstrar os resultados obtidos comparando a imagem de
baixa de resolucao interpolada através da replicacao de pixels (Figura 11(d)) e a técnica
bilinear (Figura 11(c)). Foi realizada a interpolacao considerando um fator de ampliagao
igual a 2, ou seja, a imagem LR considerada tem dimensoes 90x90 e as imagens resultantes
possuem dimensao 180x180 pixels. Nota-se que a interpolacao bilinear em relagao a
interpolacao utilizando a replicacao de pixels, tende a borrar e a degradar ainda mais a
imagem de baixa resolugao considerada. Como as técnicas de interpolacao nao utilizam

nenhuma informacao a priori, além dos pixels da imagem considerada, nao ha nenhuma
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melhora na degradacao ja existente. Em relacdo a imagem de baixa resolugao interpolada
pela replicagdo de pixels podemos notar que a mesma permanece sem borramento e
mantém caracteristicas visuais da imagem LR original, sendo, portanto, escolhida como

estimativa inicial das abordagens POCS.

Figura 11 — Comparativo entre a imagem original HR (a), sua versdo de baixa resolugao (b)

e as versoes interpoladas de (b) através da Técnica Bilinear (c) e Replicagao
de Pixels (d)

(a) Original - Imagem HR (b) Imagem LR

(c) Interpolagao Bilinear (d) Replicacao de pixels

Fonte: Produzido pelos autores

4.6 Resultados POCS1

A abordagem POCS1 como ja foi definida, se trata do algoritmo em sua concepcao
sequencial. Realizamos testes considerando 7 (sete) imagens de baixa resolu¢ao do conjunto
de imagens EIA. Das 7 imagens consideradas, uma foi escolhida para ser considerada a
imagem de referéncia na obtencao dos valores de deslocamentos entre ela e as outras 6
imagens restantes através do algoritmo de estimagao de movimento. Essas sete imagens
foram, portanto, consideradas como conjuntos convexos no algoritmo POCS. Para os
testes, consideramos que o desvio padrao do ruido das imagens ¢ é igual a 1 e portanto

valor de eta é 3, ou seja, 3 * g, valor que foi obtido de forma heuristica apés diversos testes
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efetuados. Para a geracao da estimativa de alta resolucao foi considerada 15 iteragoes. Nao

notamos mudancas significativas considerando um maior nimero de iteracoes.

Figura 12 — Comparativo entre as imagens EIA: (a) Original HR, (b) Versao de baixa
resolugao (LR), (c¢) a imagem LR interpolada (Replicacao de Pixels) e (d)
Resultado da Estimativa obtida pelo algoritmo POCS1

(a) Original - Imagem HR (b) Imagem LR

(c) Replicacdo de Pixels (d) POCS1

Fonte: Produzido pelos autores

Analisando as imagens da Figura 12, percebemos que o POCS1(d) apresenta uma
melhora significativa considerando a imagem de baixa resolugao (b) e a imagem utilizada
como estimativa inicial do algoritmo (c). Nota-se que as regides em branco na imagem
(d) estao apresentando contornos mais definidos, assim como a parte principal da imagem
bastante degrada pelo processo de formacao das imagens LR, ja se mostra mais proxima
da imagem original (a). Contudo, os nimeros encontrados na imagem original ainda nao
aparecem de forma definida na estimativa, assim como os raios paralelos partindo do
circulo central da imagem apresentam bordas finas em relagao as bordas mais grossas da

imagem de alta resolugao.
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4.7 Resultados POCS2

Considerando a abordagem do POCS2, os ajustes sao semelhantes para a obten-
¢ao dos resultados para o POCS1, mas o nimero de iteragoes foi menor (10 iteragoes).
Testes com um maior nimero de iteracoes nao resultaram em uma melhora significativa.

Salientamos que assim como o POCSI, o valor 7 é o mesmo para as 7 imagens utilizadas.

Figura 13 — Comparativo entre as imagens EIA: (a) Original HR, (b) Versao de baixa
resolugdo (LR), (c) a imagem LR interpolada (Replicacao de Pixels), (d)
Resultado da Estimativa obtida pelo algoritmo POCS1 e (d) Resultado da
Estimativa obtida pelo algoritmo POCS2

(a) Original - Imagem HR (b) Imagem LR (c) Replicacao de Pixels

(d) POCS1 (e) POCS2

Fonte: Produzido pelos autores

Ao compararmos o resultado do POCS2(e) com o resultado obtido pelo POCS1(d)
na figura 13, visualmente percebemos que as diferencas sao bastante discretas, entretanto,
as linhas que partem do centro da imagem na qual possui um circulo, parecem estar
levemente mais definidas. Em relacao as regides brancas da imagem dentro do circulo
maior, como, por exemplo, os nimeros e linhas circulares proximas a eles, notamos que
no POCSI, os nimeros estao com contornos mais definidos, permitindo uma visualizacao

razoavel do niimero 200 e 150, o que nao acontece com tanta facilidade no resultado obtido
através do POCS2.
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4.8 Resultados POCS3

Nesta sessao apresentaremos os resultados referentes ao POCS3, que trata justa-
mente da proposta principal deste trabalho, considerando a abordagem hibrida através da
inclusao do conjunto convexo representado pela algoritmo modificado de Richardson-Lucy.
Além da comparacao com as outras versoes do POCS proposto, iremos comparar também
como j4 foi relatado, com os resultados obtidos e publicados pelo Farsiu et al. (FARSIU
et al., 2004a; FARSIU et al., 2004b). Teceremos maiores consideragoes levando em consi-
deracao o conjunto de imagem EIA e ao final, iremos comparar também o desempenho
do algoritmo de Super-Resolucao Robusta (LI + Bilateral TV') com o resultado obtido
pela abordagem hibrida proposta considerando o conjunto de imagens Surveillance (small).
Salientamos que todos os resultados da abordagem proposta neste trabalho possuem di-
mensoes duas vezes maiores do que os frames/imagens de baixa resolugdo, ou seja, 180x180
pixels. J& os resultados referentes ao algoritmo de Super-Resolucao Robusta (L1+Bilateral
TV), assim como os outros obtidos por Farsiu et al. possuem dimensdes quatro vezes
maiores do que os frames de baixa resolucao considerados. Havera uma discussao também
com resultados gerados considerando o mesmo fator de ampliagdo para ambas as técnicas.
Com relagao a obtencao do resultado do POCS3, a configuracao foi a mesma utilizada
para o POCS1.

A Figura 14 mostra o comparativo do resultado POCS3 (d) em comparagdo com a
imagem original (a), uma versao de baixa resoluc¢ao (b) e a interpola¢ao da mesma por

replicagao de pixels (c).

Resultado importante ¢ mostrado na Figura 15, mostrando o comparativo entre a
imagem original (a) e os resultados dos algoritmos POCS1 (b), POCS2 (c) e POCS3 (d).
A partir da analise visual, percebemos que o POCS3 tende a preservar melhor as bordas e
atenuar variagoes nas intensidades dos pixels nas regioes cinzas e uniformes da imagem. A
Tabela 1 mostra os valores obtidos pelo MSFE das trés abordagens POCS em relacao a
imagem original redimensionada para 180x180. Os valores mostram que o POCS3 tende a
se aproximar mais da imagem de alta resolu¢do em comparagdo com o POCS1 e POCS2,
o que também é notoério considerando a andlise visual das imagens. Embora tenha sido
avaliado visualmente que o POCS2 ¢é inferior ao POCS1, os valores do MSE demonstram
a evolugao dos algoritmos POCS1, POCS2 e POCS3. O algoritmo POCS3 possui uma

redugao significativa do MSE em comparagao com as outras abordagens.

A Figura 16 mostra os resultados aos quais Farsiu et al. realizou comparagdes com
o algoritmo de Super-Resolu¢ao Robusta (L1+Bilateral TV) em seus trabalhos publicados.
Para maiores detalhes quanto as abordagens citadas na imagem e nao discutidas neste
trabalho, as referéncias suprem essa necessidade (FARSIU et al., 2004a; FARSIU et al.,
2004b). Salientamos que o objetivo principal da discussao deste resultado é comparar a

abordagem hibrida proposta neste trabalho com os resultados obtidos pela Super-Resolucao
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Figura 14 — Comparativo entre as imagens EIA: (a) Original HR, (b) Versao de baixa
resolucdo (LR), (c¢) a imagem LR interpolada (Replicagdo de Pixels), (d)
Resultado da Estimativa obtida pelo algoritmo POCS3

(a) Original - Imagem HR (b) Imagem LR

(c) Replicacao de Pixels (d) POCS3

Fonte: Produzido pelos autores

Tabela 1 — Valores MSE em relagao a imagem EIA original redimensionada

Resultados | POCS1 POCS2 POCS3
MSE | 2713,3 2410,9 1754,8

Fonte: Produzido pelos autores

Robusta (L1+BilateralTV). Considerando o exposto no Capitulo 3 nas defini¢oes da Super-
Resolucao Robusta, Farsiu et al. utilizou os seguintes parametros para a geracao dos
resultados mostrado na letra (h) da Figura 16: fator de regularizagao A = 0.005, tamanho
do Kernel de regularizacao P = 2, tamanho do passo Step Size § = 110 e o coeficiente
de decaimento espacial a = 0.6, utilizando 50 iteracoes para obtencao do resultado com

ampliacao de 4 vezes o tamanho das imagens de baixa resolugao.

Analisando visualmente os resultados da Figura 16, percebemos que o método
POCS3(g) abordado neste trabalho recupera informagoes importantes, como, por exemplo,

os numeros 200 e 150 presentes na imagem, assim como também atenua os efeitos do
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Figura 15 — Comparativo entre as imagens EIA: (a) Original HR, (b) Resultado da Es-
timativa obtida pelo algoritmo POCSI1, (c) Resultado da Estimativa obtida
pelo algoritmo POCS2 e (d) Resultado da Estimativa obtida pelo algoritmo
POCS3

(c) POCS2 (d) POCS3

Fonte: Produzido pelos autores

borramento, do ruido e principalmente reduz a degradagao relacionada ao movimento

existente nas amostras consideradas para o processo iterativo.

E preciso levar em consideracio para andlise, o fator de ampliacio considerado em
relagao as imagens de baixa resolucao e a estimativa de alta resolucao obtida. Conforme
ja foi relatado, os algoritmos desenvolvidos e estudados neste trabalho (POCS1, POCS2
e POCS3) ampliam em duas vezes a estimativa em relagdo as imagens LR, enquanto os
outros resultados, foram obtidos considerando a ampliacao de quatro vezes a imagem de

baixa resolucao.

Uma possivel justificativa para o resultado utilizando o conjunto de imagens
EIA pela abordagem proposta ainda se distanciar do resultado obtido por Farsiu et al.
através da Super-Resolucao Robusta, seriam esses fatores de ampliagdo. Embora seja uma
comparacao desvantajosa, devido aos parametros para obtencao dos resultados estarem
descritos nos artigos, consideramos que esses sejam os melhores resultados obtidos utilizando

a abordagem robusta pelos autores e, portanto, permitiriam uma anéalise consistente dos
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Figura 16 — Comparativo entre as imagens EIA:(a) Original HR, (b) Shift and Add (S&A),
(c) Shift and Add (S&A) com Deconvolugao, (d) Norma L2, (e) Zoomet, (f)
Zoomet com Regularizacao, (g) POCS3 (180x180) e (f) L1 + BilateralTV
(Super-Resolugao Robusta) (360x360)

(d) Norma L2 (e) Algoritmo de Zoomet  (f) Zoomet-Regularizacao

(g) POCS3 (h) L1 + Bilateral TV

Fonte: Produzido pelos autores

resultados.

Entretanto, realizamos alguns testes utilizando o software desenvolvido pelos autores
do framework para gerar o resultado da imagem EIA considerando um fator de ampliacao
igual a 2. Os parametros considerados foram: fator de regularizacdo A = 0.01, o tamanho

do Kernel de regularizacdo P = 2, o tamanho do passo (Step Size) 5 = 2 e o coeficiente de
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Figura 17 — Comparativo entre as imagens EIA: (a) Original HR, (b) Versao de baixa
resolucdo (LR) e (c¢) Resultado obtido L1 + Bilateral TV (180x180) (d)
Resultado da Estimativa obtida pelo algoritmo POCS3 (180x180), que foram
gerados com o mesmo fator de ampliagdo (igual a 2)

(a) Original - Imagem HR (b) Imagem LR

(¢c) L1 + Bilateral TV (d) POCS3

Fonte: Produzido pelos autores

decaimento espacial = 0.6, utilizando 30 iteragdes para obtencao do resultado. Salientamos

que esses valores foram obtidos apds diversos testes.

A partir dos pardmetros informados, notamos pelo resultado L1 + Bilateral TV(c)
da Figura 17 que o resultado é bem aquém do esperado. Salientamos que se buscou utilizar
os mesmos pardmetros anteriores (considerado para a ampliagdo em 4 vezes), contudo, os
resultados foram ainda menos promissores. Uma justificativa para essa piora, seria que
as informacoes a priori neste caso sao menores e prejudicam o desempenho do algoritmo
robusto. Desta forma, considerando a abordagem POCS3 obteve a estimativa considerando
a mesma ampliacao, o resultado obtido pela abordagem hibrida proposta neste caso é

superior a abordagem robusta.

4.8.1 Resultados - Imagens Surveillance (small)

Foram também realizados testes com a abordagem hibrida proposta neste trabalho
(POCS3) com os resultados da Super-Resolu¢ao Robusta (L1 + BilateralTV), conside-
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Figura 18 — Comparativo entre as imagens do conjunto Surveillance(small): (a) Versao
de baixa resolu¢ao (LR), (b) Resultado obtido pelo POCS3 (180x180) e o (c)
Resultado obtido pelo algoritmo de Super-Resolugao Robusta (L1+Bilateral
TV) (360x360)

N/

LY bty Y.

(b) Abordagem Proposta (c) (L1+BilateralTV)

Fonte: Produzido pelos autores

Figura 19 — Comparativo entre as imagens do conjunto Surveillance(small): (a) Versao
de baixa resolucao (LR), (b) resultado obtido pelo POCS3 (180x180) e (c)
Algoritmo de Super-Resolugdo Robusta (L14BilateralTV) (180x180), que
foram gerados com o mesmo fator de ampliagao (igual a 2)

N N
"'“*\g AWRNU/Z2
- | R 70N -

1
| i1

-t i r
—

LTy Y s

(a) frame LR (b) Abordagem Proposta (c) (L1+BilateralTV)

Fonte: Produzido pelos autores

rando o conjunto de imagens Surveillance (small). Para geracao dos resultado pela técnica
(I1+Bilateral TV) foi utilizado os seguintes valores para os pardmetros: fator de regu-
larizacao A = 0.01, tamanho do Kernel de regularizacdo P = 2, o tamanho do passo
(Step Size) 5 = 2 e o coeficiente de decaimento espacial = 0.6, utilizando 30 iteragdes
na obtencao do resultado. Para o POCS3, assim como nos experimentos com as imagens
EIA, realizamos testes considerando 7 (sete) imagens de baixa resolugdo do conjunto
de imagens considerado. Os outros pardmetros também sao os mesmos utilizados nas
comparacoes anteriores. Para a geracao da estimativa de alta resolucao pelo POCS3 neste
caso, foi considerada 20 iteragoes somente, na qual ndo notamos mudangas significativas

considerando um maior niimero de iteracoes.

E possfvel notar através da comparacio visual das imagens (b) POCS3 e (c)
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L1+Bilateral TV (Super-Resolugdo Robusta) na Figura 18 que o algoritmo proposto apre-
senta um bom resultado para o conjunto de imagens Surveillance (small) com desempenho
proximo ao obtido pela técnica L1+Bilateral TV. Notamos que alguns niimeros existentes
na imagem podem ser visualizados e detectados, assim como as bordas existentes tiveram
sua pixelizagao reduzida. Podemos destacar também que o fundo e outras regioes da
imagem possuem uma transicdo mais suave entre os niveis de cinza em comparac¢ao com
a versao de baixa resolugao (a). Considerando a regiao onde existem linhas paralelas
proximas ao centro da imagem em que elas nao estao totalmente definidas, ainda assim,
o resultado do contexto geral pode ser considerado bem interessante, ao comparar com
a técnica L1+Bilateral TV (Super-Resolugdo Robusta) que assim como em resultados
anteriores, utilizou da ampliacao de 4 vezes o tamanho da versao de baixa resolugao (a)

apresentada.

Foram realizados testes com fator de ampliagao igual a 2, para o caso da técnica
L1+ Bilateral TV (Super-Resolu¢ao Robusta) utilizando os mesmos valores para os pa-
rametros. O resultado mostrado na Figura 19, nao possui uma piora muito significativa,
mas é preciso destacar que considerando um fator menor de ampliacao, as linhas paralelas
presentes na imagem (c) possuem uma definicio de contornos menos precisa do que

considerando uma ampliagdo maior na Figura 18.
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Conclusao

Considerando os resultados apresentados, o método proposto por este trabalho
obteve um bom desempenho mostrando uma evolucao interessante na comparacgao entre
as abordagens POCS1, POCS2 e POCS3. Analisando a comparacao realizada com outros
algoritmos, a abordagem proposta (POCS3) teve desempenho superior quando comparada
com o algoritmo de Super-Resolu¢ao Robusta (L1+Bilateral TV) considerando o mesmo
fator de ampliacao. Contudo, a comparagao com resultados considerando uma ampliacao
maior, em quatro vezes o tamanho da imagem de baixa resolu¢ao, demonstra que o
desempenho do algoritmo proposto foi inferior ao algoritmo da Super-Resolugao Robusta
(L1+4Bilateral TV) para o caso do conjunto de imagens EIA, que possui uma degradagao
maior. Ressaltamos que é preciso levar em consideragao a diferenca significativa entre os
fatores de ampliagao, devido a abordagem proposta s6 aumentar o tamanho da imagem
de baixa resolu¢cao em duas vezes em todos os casos comparados. Em relagdo ao conjunto
de imagens Surveillance (small), embora nao possua uma degradacdao tao acentuada,
possui aspectos importantes a serem recuperados na estimativa de alta resolugao, em
que o algoritmo hibrido proposto se mostrou bastante préximo do algoritmo ao qual foi
comparado, se aproximando ainda mais, considerando os resultados com o mesmo fator de

ampliacao.

Acreditamos que a metodologia hibrida proposta possui potencial para se aproximar
ou até mesmo superar a técnica de Farsiu et al. se considerarmos que os algoritmos POCS
que foram desenvolvidos aumentam em duas vezes o tamanho da imagem, enquanto a
abordagem robusta s6 apresenta resultados apreciaveis considerando uma ampliacdo duas
vezes maior do que a abordagem proposta, o que naturalmente ja permite uma visualizacao
melhor de detalhes das imagens testadas. De qualquer forma, os resultados obtidos sé
demonstram que algoritmos de Super-Resolugao baseados em Projecoes sobre Conjuntos
Convexos (POCS) podem gerar resultados aprecidveis através de poucas iteragoes e
possui uma flexibilidade importante que permite agregar outros métodos que possam ser
formulados como conjuntos convexos que podem acrescentar e melhorar ainda mais os

resultados obtidos.

E preciso considerar que uma boa estimativa de alta resolucao geralmente é resultado
de diversas informacgoes que sao acrescentadas ao processo, ou seja, quanto mais se sabe
sobre a PSF das imagens de baixa resolucao, os operadores de decimagao e borramento,
maiores sao as chances de se obter estimativas que se aproximem mais da imagem original ou
do resultado desejado para uma determinada aplica¢ao. Considerando a abordagem hibrida,
uma possibilidade futura é acrescentar outros conjuntos de restricao convexos ao algoritmo

ou complementar a abordagem espectral com outras técnicas para buscar uma melhor
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estimativa, e incrementar a abordagem espacial através da geracao de estimativas de alta
resolucao com fatores de ampliagdo maiores. Pontuamos também, que os resultados obtidos
foram baseados na utilizacao de 7 imagens de baixa resolugao que foram consideradas
como conjuntos convexos no processo iterativo. Sendo assim, uma proposta para trabalhos
futuros, seria considerar um numero maior de imagens de baixa resolucao para que,
consequentemente, o processo tenha mais conjuntos convexos que ampliem o conhecimento

do processo quanto a imagem a ser obtida.

A estimativa inicial do processo iterativo também pode ser melhorada considerando
outras técnicas mais elaboradas, assim como é possivel expandir o método proposto consi-
derando nao s6 imagens em escala de cinza, como também imagens coloridas, trabalhando

com as trés componentes (RGB).

As sugestoes de melhoria para trabalhos futuros que podem se basear na metodologia
proposta, mostram o quanto a técnica pode ter um desempenho ainda maior e produzir
resultados ainda mais apreciaveis, demostrando assim ser uma técnica poderosa que pode
contribuir ainda mais para a literatura e para as pesquisas a serem realizadas no contexto

de Super-Resolucao de imagens.
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