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Resumo

A sintese articulatdria procura produzir a fala através de modelos do trato vocal e dos
processos articulatérios envolvidos. Os avancos no imageamento por ressonancia mag-
nética, permitiram que resultados importantes fossem alcangcados com relagio a fala e a
forma do trato vocal. Entretanto um dos principais desafios ainda € a aquisi¢do rapida
e de alta qualidade das sequéncias de imagens. Além da op¢do de se utilizar meios de
aquisi¢do cada vez mais potentes, o que pode ser financeiramente invidvel, abordagens
propostas na literatura procuram aumentar a resolu¢do modificando o processo de aqui-
sicdo. Este trabalho propde o aumento de resolucdo espaco-temporal das sequéncias
adquiridas utilizando apenas técnicas de processamento de imagens digitais. A aborda-
gem proposta é formada por duas etapas: o aumento de resolucao temporal por meio de
uma técnica de interpolagc@o por compensacdo de movimento; e o aumento de resolu-
¢do espacial por meio de uma técnica de reconstrucdo de imagens por super resolucao.
Com relacdo ao aumento de resolugdo temporal, dois métodos de interpolacdo sdo com-
parados: interpolagdo linear considerando duas imagens adjacentes e interpolacdo por
splines cuibicas considerando quatro imagens consecutivas. Como, de acordo com os
experimentos desenvolvidos, ndo existe diferenca significativa entre esses dois méto-
dos, a interpolacgdo linear foi adotada por ser um procedimento mais simples e, conse-
quentemente, apresentar menor custo computacional. O objetivo inicial para o aumento
de resolugdo espacial das imagens observadas foi a extensdo da abordagem proposta
pela aluna em seu projeto de mestrado. Adotando uma abordagem de maxima proba-
bilidade a posteriori (MAP), as imagens de alta resolucido foram modeladas utilizando
o modelo de campos aleatérios de Markov (MRF) Generalized Isotropic Multi-Level
Logistic (GIMLL) e o algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM) foi utilizado para
maximizar as probabilidades condicionais locais sequencialmente. Entretanto, apesar
de ter apresentado resultados promissores, devido a dimensdo do problema tratado, o
algoritmo ICM apresentou alto custo computacional. Considerando as limitacdes de
performance desse algoritmo, decidiu-se adaptar o filtro de Wiener para o problema da
reconstruc¢do por super resolucdo. Utilizando dois trabalhos encontrados na literatura
como inspiragdo, foram desenvolvidas trés abordagens denominadas interpolacdo esta-
tistica, abordagem multitemporal e filtro de Wiener adaptativo. Em todos os casos, um
modelo Markoviano separdvel e um modelo isotrépico foram comparados na caracte-
rizacdo das estruturas de correlagdo espacial. No caso da interpolagdo estatistica e da
abordagem multitemporal esses modelos foram utilizados para caracterizar as estruturas
de correlagdo das observagdes e cruzada. Por outro lado, no caso da abordagem de-
nominada filtro de Wiener adaptativo, esses modelos foram utilizados para caracterizar
as estruturas de correlagdo espaciais a priori. De acordo com os experimentos desen-
volvidos, o modelo isotrépico apresentou desempenho superior quando comparado ao
modelo Markoviano separdvel. Além disso, considerando todas as propostas baseadas
no filtro de Wiener e a proposta inicial baseada no modelo de Markov GIMLL, o filtro
de Wiener adaptativo apresentou os melhores resultados e se mostrou mais rdpido do
que apenas uma iteragdo da abordagem baseada no modelo GIMLL.
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Abstract

Articulatory Synthesis consists in reproducing speech by means of models of the vocal
tract and of articulatory processes. Recent advances in Magnetic Resonance Imaging
(MRI) allowed for important improvements with respect to the speech comprehension
and the forms taken by the vocal tract. However, one of the main challenges in the fi-
eld is the fast and at the same time high-quality acquisition of image sequences. Since
adopting more powerful acquisition devices might be financially inviable, a more fea-
sible solution proposed in the literature is the resolution enhancement of the images by
changes introduced in the acquisition model. This dissertation proposes a method for
the spatio-temporal resolution enhancement of the obtained sequences using only digital
image processing techniques. The approach involves two stages: (1) the temporal re-
solution enhancement by means of a motion compensated interpolation technique; and
(2) the spatial resolution enhancement by means of a super resolution image reconstruc-
tion technique. With respect to the temporal resolution enhancement, two interpolation
models are compared: linear interpolation considering two adjacent images and cubic
splines interpolation considering four contiguous images. Since both models performed
equally in the experiments, the linear interpolation was adopted, for its simplicity and
lower computational cost. The initial goal of the spatial resolution enhancement was
an extension of the candidate’s approach proposed in her master’s thesis. Adopting a
maximum a posteriori probability approach (MAP), the high-resolution images were
modeled using the Markov Random Fields (MRF) Generalized Isotropic Multi-Level
Logistic (GIMLL) model and the Iterated Conditional Modes (ICM) algorithm. Howe-
ver, even though the approach has presented promising results, due to the dimension
of the target problem, the algorithm presented high computational cost. Considering
this limitation, an adaptation of the Wiener filter for the super-resolution reconstruction
problem was considered. Inspired by two methods available in the literature, three ap-
proaches were proposed: the statistical interpolation, the multi-temporal approach, and
the adaptive Wiener filter. In all cases, a separable Markovian model and an isotro-
pic model were compared in the characterization of the spatial correlation structures.
These models were used to characterize the correlation and cross correlation of obser-
vations for the statistical interpolation and the multi-temporal approach. On the other
hand, for the adaptive Wiener filter, these models were used to characterize the a priori
spatial correlation. According to the conducted experiments, the isotropic model out-
performed the separable Markovian model. Besides, considering all Wiener filter-based
approaches and the initial approach based on the GIMLL model, the adaptive Wiener
filter outperformed all other approaches and was also faster than a single iteration of the
GIMLL-based approach.
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1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

A sintese articulatdria procura produzir a fala através de modelos do trato vocal e dos processos
articulatérios envolvidos. Isso € feito por meio da modelagem da forma do trato vocal e do
fluxo do ar que faz vibrar as cordas vocais. A Figura 1.1 evidencia os contornos de interesse
para as pesquisas a respeito da producgdo da fala. Estdo em evidéncia os seguintes componentes
do aparelho fonador: laringe, epiglote, lingua, labios, paredes da faringe, glote, véu palatino e
palato duro (céu da boca). De acordo com Bresch e Narayanan (2009), esses oito componentes
anatomicos (com excecdo do palato duro) sdo chamados articuladores da fala, os quais sdo
controlados durante a produgdo da fala. O conhecimento a respeito da posi¢cdo € movimentos
desses articuladores € fundamental para as pesquisas a respeito da produgado da fala.

Os avangos no imageamento por ressonancia magnética (MRI - Magnetic Resonance Ima-
ging), permitiram que resultados importantes fossem alcancados com relacdo a fala e a forma do
trato vocal. Essa técnica de imageamento permite que todo o trato vocal seja representado em
qualquer orientacao, de forma estdtica ou dindmica, sem nenhum tipo de efeito danoso conhe-
cido a pessoa imageada. Desde o primeiro estudo proposto por Baer ef al. (1991), muitas pes-
quisas foram conduzidas utilizando imagens adquiridas por MRI: estudos sobre a produgdo das
vogais (Badin et al., 1998; Demolin et al., 2000); sobre a produ¢do de consoantes (Narayanan

et al., 2004, 1995); e em diferentes linguas tais como francés (Badin e Serrurier, 2006; Demolin



Capitulo 1. Introdugao 2

véu
palatino

palato duro
lingua
labios \
parede

da
faringe

glote

Figura 1.1: Contornos de interesse para as pesquisas a respeito da producgdo da fala (adaptado
de Bresch e Narayanan (2009)).

et al., 1996), alemao (Behrends e Wismuller, 2001; Mady et al., 2001), japonés (Kitamura et
al., 2005; Takemoto et al., 2006), e portugués europeu (Martins et al., 2008; Vasconcelos et al.,
2010).

Considerando os estudos dinamicos, as imagens podem ser adquiridas de duas formas. Na
técnica cine-MRI, vérias aquisi¢cdes do mesmo evento sdo adquiridas e utilizadas para recons-
truir uma sequéncia de imagens de boa qualidade. Alguns trabalhos alcangaram resultados
interessantes utilizando essa técnica (Stone et al., 2001; Takemoto et al., 2006). Entretanto,
para alcancar uma boa qualidade em toda a sequéncia, a cine-MRI necessita de vdrias aquisi-
coes idénticas do mesmo evento, o que nem sempre € vidvel. A MRI de tempo real (RT-MRI
- real time MRI) se refere a continua aquisicdo de imagens com taxa de amostragem suficiente
para capturar o movimento ou fisiologia de interesse. Entretanto, segundo Bresch et al. (2008), a
RT-MRI da producgido da fala humana enfrenta vdrias restricdes importantes. Uma das principais
¢ que a resolucdo espaco-temporal necessdria para a identificacdo do movimento dos articula-
dores da fala varia de acordo com a velocidade e localidade desse movimento, e tal informagado
nao é conhecida a priori. Assim, um dos principais desafios relacionados ao processamento do
sinal adquirido € a aquisicao rdpida e de alta qualidade de sequéncias de imagens, de forma que
seja possivel detectar caracteristicas relevantes em cada uma das imagens, além da variacdo da

forma do trato vocal em toda a sequéncia.

Além da opg¢do de se utilizar meios de aquisi¢ao cada vez mais potentes, o que pode ser fi-
nanceiramente invidvel, abordagens propostas na literatura procuram aumentar a resolug¢ao das
sequéncias de imagens melhorando o processo de aquisicdo. Utilizando um sistema de resso-
nancia magnética de 1.5T equipado com gradientes rapidos (CompactPlus, PowerTrak 6000,
Philips Medical Systems, Best, The Netherlands), Demolin et al. (2000) adaptaram uma imple-
mentacdo rapida da técnica Turbo Spin Echo (TSE) a fim de alcangar monitoramento continuo
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e dindmico do trato vocal com resolu¢do temporal de 4 imagens por segundo. Entretanto, de
acordo com Santa-Marta et al. (2004), a estratégia de imageamento dessa técnica influencia a
qualidade das imagens. O borramento provocado pode fazer com que pequenas estruturas che-
guem a desaparecer. Além disso, a resolu¢c@o temporal alcancada € muito inferior a necessaria
para capturar as caracteristicas dindmicas da lingua. Narayanan et al. (2004) propuseram uma
abordagem na qual o espago k é amostrado seguindo uma trajetdria espiral. Essa estratégia
permite taxas de aquisicao de 8-9 imagens por segundo e taxas de reconstru¢do de 20-24 ima-
gens por segundo. Porém, existem algumas limitacdes inerentes a essa estratégia: borramento
devido ao off-resonance e reconstru¢do nio trivial ja que a grade é ndo-Cartesiana. Bresch et
al. (2008) executam a deteccao dos contornos de interesse mostrados na Figura 1.1, utilizando
uma amostragem esparsa do espacgo k seguindo a trajetéria espiral. Segundo os autores, aborda-
gens convencionais incluem os seguintes estagios: reconstru¢ao de imagens livres de artefatos;
calculo da magnitude das imagens reconstruidas; deteccao dos contornos de interesse; e cdlculo
dos parametros que descrevem o trato vocal. Essas abordagens produzem dados intermediarios
de alta qualidade, para sé entdo atingir seu objetivo. Dessa forma, os autores propdem que os

contornos de interesse sejam identificados com base nas amostras do espaco k.

No contexto das imagens utilizadas em estudos de sintese articulatéria, ndo foi encon-
trado nenhum trabalho na literatura que proponha o aumento de resolu¢do espago-temporal
das sequéncias adquiridas utilizando os meios de aquisi¢ao existentes. A reconstrucdo de ima-
gens por super-resolucdo (SRIR - Super Resolution Image Reconstruction) ¢ uma alternativa
interessante para esse problema. Trata-se de uma metodologia que utiliza apenas técnicas de
processamento de imagens digitais aplicadas as imagens observadas a fim de reconstruir sequén-
cias de maior resolucdo (Park et al., 2003). Para que isso seja possivel, as imagens observadas
devem possuir deslocamentos de ordem sub-pixel (deslocamentos por uma fracdo da dimensdo
do pixel observado). Essa restricdo permite que existam informagdes adicionais em cada uma
das imagens observadas. Essas informac¢des podem ser utilizadas para aumentar a resolucao
como ilustrado na Figura 1.2. Imagens que possuem essa caracteristica podem ser adquiridas
por meio de vdrias aquisi¢des da mesma camera, utilizando multiplas cameras localizadas em
diferente posi¢Oes, por meio de movimento da cena ou dos objetos de interesse, por sistemas
de imageamento vibratdrios ou utilizando frames de um video. As imagens de ressonincia
magnética adquiridas durante a emissdo da fala sdo semelhantes a frames de um video. Como
comprovado empiricamente, elas possuem deslocamentos de ordem sub-pixel entre si, o que

viabiliza o aumento de resolucdo por meio de técnicas de SRIR.

Com isso, considerando que esse problema ndo foi explorado e a continuacio do traba-
lho de mestrado realizado (Martins et al., 2009a, 2007, 2009b), abre-se um nicho de pesquisa

interessante e importante a ser explorado para as pesquisas em sintese articulatéria. De fato,
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Figura 1.2: Ilustracdo de trés grades de baixa resolu¢do que possuem deslocamentos sub-pixel
entre si.

uma abordagem de SRIR aplicada a esse contexto pode diminuir as exigéncias a respeito da
resolucdo alcancada durante a aquisi¢io das sequéncias de imagens. No melhor caso, ndo sdao

necessarios meios de aquisicdo mais potentes ou intervengdes no processo de aquisi¢ao.

1.2 Objetivo

O objetivo desta tese € propor uma abordagem de SRIR computacionalmente eficiente, para o
aumento de resolucio espago-temporal de sequéncias de imagens de ressonancia magnética do
trato vocal utilizadas em estudos de sintese articulatéria. No projeto de mestrado, adotando um
framework Bayesiano, as imagens de alta resolucao foram modeladas utilizando campos aleato-
rios de Markov (MRF - Markov Random Field), especificamente o modelo de Potts (Martins et
al., 2007). O algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM) foi utilizado para maximizar as fun-
coes densidade de probabilidades condicionais locais. No contexto das imagens do trato vocal,
a mesma abordagem, porém utilizando o modelo de Markov Generalized Isotropic Multi-Level
Logistic (GIMLL), alcancou resultados promissores (Martins et al., 2011). Entretanto, devido
ao nimero de imagens e a dimensdo de cada uma das imagens, o algoritmo ICM apresentou

custo computacional excessivamente elevado.

No contexto das imagens de MRI do trato vocal, um dos principais desafios € a aquisi¢ao ra-
pida e de alta qualidade de sequéncias de imagens (Bresch e Narayanan, 2009). Uma abordagem
capaz de melhorar a qualidade das imagens, porém com alto custo computacional, ndo seria a
mais adequada. Considerando as limitacOes de performance do algoritmo ICM, iniciou-se a in-
vestigacdo de uma abordagem ndo iterativa que fornecesse uma solu¢ao de minimo erro médio
quadratico. A matriz que caracteriza o filtro de Wiener € escolhida de forma que o erro médio
quadratico seja minimizado e trata-se de uma abordagem nio iterativa. Dessa forma, decidiu-se
adaptar o filtro de Wiener para o problema da reconstru¢do por super-resolu¢do. Foram en-
contrados dois trabalhos na literatura que propdem abordagens para o aumento de resolucdo
espacial baseadas no filtro de Wiener (Hardie, 2007; Mascarenhas et al., 1996). Variacodes des-
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ses dois trabalhos considerando o contexto das imagens do trato vocal foram investigadas e, em
comparacdao com a abordagem baseada no algoritmo ICM, chegou-se a resultados superiores

com custo computacional bastante reduzido.

1.3 Organizacao

O Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica a respeito das pesquisas em sintese articulatdria,
discutindo os meios de aquisi¢do de imagens utilizados, em especial MRI e os estudos dina-
micos desenvolvidos. Além disso, € apresentada uma descri¢do do problema da SRIR, assim
como as principais abordagens propostas na literatura. Finalmente, o problema do registro das

imagens € descrito, e seus principais componentes sao apresentados.

Os Capitulos 3 e 4 fornecem a fundamentagao tedrica para o entendimento das abordagens
de SRIR investigadas. Primeiramente o Capitulo 3 discute a modelagem por MRFs seguida
da utilizag¢do do algoritmo ICM como método de otimizagdo. Esse procedimento foi adotado
na proposta inicial para o aumento de resolucdo espacial das imagens. Por fim, o Capitulo 4
discute a estimacdo por minimo erro médio quadrético, critério buscado pelo filtro de Wiener.
As trés propostas finais para o aumento de resolucdo espacial das sequéncias se baseiam nessa
estimacao.

O Capitulo 5 descreve em detalhes a metodologia proposta para o aumento de resolucao
espaco-temporal das sequéncias de imagens do trato vocal. A abordagem proposta se divide
em duas etapas: o aumento de resolu¢cdo temporal por meio de uma técnica de interpolagcdo
por compensacao de movimento, e o aumento de resolucdo espacial por meio de uma técnica
de SRIR. Ambas as etapas dependem da estimacdo do movimento presente entre as observa-
coes. Dessa forma primeiramente a aplicagdo do método de registro adotado € detalhada. Em
seguida € apresentado o método adotado para a geragao das imagens intermedidrias as imagens
observadas, em funcdo das transformacdes estimadas pelo método de registro. A abordagem
inicialmente explorada para o aumento de resolucdo espacial das imagens € apresentada e suas
principais deficiéncias sdo discutidas. Finalmente sdo descritas as trés variagdes baseadas no
filtro de Wiener, exploradas como solucdes mais eficientes para o problema de aumento de

resolucao espacial.

O Capitulo 6 descreve os experimentos desenvolvidos, os resultados alcangados, e os proce-
dimentos estatisticos utilizados para avaliar esses resultados. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta
as conclusdes e consideragdes finais, bem como as perspectivas futuras para a continuidade das

pesquisas relacionadas ao projeto.



2

Revisao Bibliografica

2.1 Sintese Articulatoria

Pesquisas a respeito da producdo da fala sob o aspecto articulatério tem por objetivo explicar
como as pessoas utilizam os 6rgdos do aparelho fonador para produzir os diferentes sons que
compdem a fala. A producgdo da fala € resultante da combina¢do de uma fonte de energia sonora
modulada por uma fun¢do de transferéncia (filtro) determinada pela forma do trato vocal. De
fato, de acordo com a teoria acustica da produg¢do da fala, o trato vocal pode ser visto como um
tubo acustico com drea da se¢do transversal varidvel (Fant, 1960). Assim, informacao espacial
e temporal a respeito da forma e dimensdes tomadas pelo trato vocal € essencial para entender

e modelar os processos articulatérios envolvidos na producao da fala.

2.1.1 Métodos de Imageamento

Diferentes tipos de dados estdo disponiveis para as pesquisas em sintese articulatoria. Algu-
mas pesquisas incluem informagdes adquiridas por meio de tomografia computadorizada (CT
- Computed Tomography), articulografia eletromagnética (EMA - Electromagnetic Articulo-
graphy), raios-X, ultrassom, e MRI. A Tabela 2.1 mostra algumas vantagens e desvantagens
inerentes a cada um desses métodos de imageamento. Inicialmente, 0 imageamento por raios-X

foi bastante utilizado a fim de validar as primeiras teorias a respeito da producgdo da fala (Chiba

6
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e Kajiyama, 1941; Fant, 1960; Heinz e Stevens, 1964). As dreas das sec¢Oes transversais eram
aproximadas com base nas projecdes laterais, o que é uma das debilidades dessa técnica de
imageamento. Além disso, estruturas formadas por tecidos nao rigidos, como a lingua, sdo
identificadas com dificuldade. Isso ocorre porque todas as estruturas rigidas que estdo no ca-
minho do feixe de raios, incluindo dentes, mandibula e vértebras, sdo imageadas de forma
marcante (Figura 2.1(a)). De qualquer forma, seu uso decaiu consideravelmente principalmente
devido aos riscos de radiag¢do ionizante envolvidos. Mesmo assim, como as sequéncias possuem
uma boa informacao dindmica a respeito da producdo da fala (resolucao temporal por volta de
60 imagens por segundo), os bancos de sequéncias de imagens construidos ainda sdo utiliza-
dos (Iskarous, 2005; Jallon e Berthommier, 2009; Munhall et al., 1995). A CT utiliza raios-X
para adquirir imagens de fatias do corpo imageado. Imagens adquiridas no plano coronal sdao
formadas por meio da projecdo de feixes de raios-X muito finos a partir de muitas origens. O
scanner rotaciona ao redor do objeto adquirindo essas imagens, € um computador cria uma com-
posicdo de todas elas. Dessa forma, em comparagdo com a imageamento por raios-X, a CT é
capaz de imagear tecidos ndo rigidos de forma mais clara. Porém, essa técnica também fornece
riscos de radiacdo, o que fez com que esse método raramente fosse utilizado nas pesquisas a

respeito da articulacdo da fala.

O ultrassom produz uma imagem utilizando as propriedades de reflexdo das ondas de som.
Elas sdo refletidas ao atingir uma interface formada por um tecido de densidade diferente, como
ossos ou passagens de ar. Essa técnica de imageamente normalmente € utilizada para estudar
o movimento da lingua (Akgul et al., 1999; Shawker et al., 1983; Stone e Lundberg, 1996). A
Figura 2.1(c) mostra uma imagem de ultrassom da lingua no plano sagital. Como € possivel
notar, quando as ondas de som atingem o ar na superficie da lingua, elas refletem de volta
formando uma linha branca. A 4rea mais escura imediatamente abaixo é o corpo da lingua.
Uma grande limitacdo do ultrassom € a impossibilidade de imagear além de interfaces como
tecido-ar ou tecido-osso. De acordo com Stone (1997), como a interface tecido-ar na superficie
da lingua reflete a onda de som, estruturas que estdo atrds ndo podem ser imageadas. Fato
semelhante ocorre quando o ultrassom atinge um osso. Areas escuras sdo criadas na imagem,

impossibilitando a localizacdo exata desse 0sso.

A EMA ¢ um dispositivo de rastreamento de pontos dentro e ao redor da cavidade oral por
meio de campos magnéticos alternados. A Figura 2.1(d) mostra um sistema de EMA tridimen-
sional. Um cubo acrilico € posicionado ao redor da cabeca do locutor. Esse cubo possui seis
transmissores que produzem correntes magnéticas em diferentes frequéncias. Na cavidade oral
sdo fixados sensores nos articuladores de interesse. Cada sensor produz uma corrente alternada
que varia de acordo com sua distancia aos seis transmissores. Duas limitagdes de sistemas de

rastreamento de pontos sdo: sensores precisam ser fixados as estruturas, possivelmente inter-
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ferindo na producdo da fala; e apenas pontos sdo rastreados, assim o comportamento de todos
os articuladores da fala € apenas inferido. Essa tltima limitacdo € especialmente problematica
para as estruturas formadas por tecidos nao rigidos, como os ldbios, a lingua, etc. A maior
vantagem desse tipo de sistema ¢ a alta taxa de rastreamento e sua habilidade em rastrear varias

articuladores a0 mesmo tempo.

Tabela 2.1: Métodos de imageamento utilizados para adquirir dados a respeito do trato vocal
(adaptado de Bresch et al. (2008)).

Método Vantagens Desvantagens Comentarios
CT Alta resolugdo espacial e temporal;  Exposi¢do a radiaco. Meétodo raramente utilizado nesse
capaz de capturar as estruturas da contexto.
faringe; possibilidade de imagea-
mento 3D.
EMA Alta resolucdo espacial e temporal;  Fornece dados espacialmente espar- ~ Método frequentemente utilizado
possibilidade de imageamento 3D. s0s; ndo € capaz de capturar as es-  nesse contexto.
truturas da faringe.

Raio-X Alta resolugdo espacial e temporal. ~ Exposi¢do a radiacdo; imagens Método raramente utilizado nesse
mostram apenas uma proje¢do do  contexto; bancos de dados existen-
volume imageado, o que dificultaa  tes ainda sdo utilizados nas pesqui-
extragdo de contornos; fornece da-  sas.
dos espacialmente esparsos.

Ultrassom | Alta resolucdo temporal; método  Fornece imagens ruidosas; detecta  Utilizado a principio para imagear a

ndo invasivo e seguro; audio de boa  apenas o primeiro limite entre te-  lingua.
qualidade pode ser adquirido du- cido e ar; e o detector fica em con-
rante o imageamento. tato com a mandibula, o que pode
afetar a articulagdo da fala.
MRI Método ndo invasivo e seguro; cap-  Resolugdo espacial e temporal re-  Método emergente nesse contexto.
tura estruturas da faringe; possibili-  lativamente pobre; alto custo fi-
dade de imageamento 3D. nanceiro; limitado a pessoas que
nio possuem muitos dos tratamen-
tos dentdrios ou implantes; requer
que a pessoa imageada se mantenha
em posicdo supina; dificuldade na
aquisi¢ao de audio de boa qualidade
durante o imageamento.

O MRI € uma ferramenta poderosa para a obtencdo de dados a respeito da geometria do
trato vocal. Essa técnica de imageamento ndo acarreta em nenhum risco conhecido de radia-
cdo e as imagens possuem uma boa relac@o sinal/ruido. Elas sdo préprias para a modelagem
tridimensional e, como essa técnica permite uma boa separacdo entre diferentes estruturas, a
area e volume do caminho percorrido pelo ar podem ser calculados diretamente (Figura 2.1(e)).
Entretanto, um dos grandes desafios nesse contexto é a possibilidade de examinar as mudan-
cas na forma do trato vocal durante a emissdo da fala. Devido a baixa resolu¢do temporal e
ao longo tempo de exposi¢ao requerido, inicialmente as pesquisas se limitaram a estudos me-
ramente estaticos (Baer et al., 1991; Dang et al., 1993; Narayanan et al., 1999, 1995; Ong e
Stone, 1998). Essas pesquisas foram muito importantes ja que forneceram informacdes des-
conhecidas a respeito da morfologia tridimensional do trato vocal, mas ainda era necessario

visualizar as mudancas na forma do trato vocal durante a fala de palavras e fonemas em tempo
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real. Nos dltimos anos, o aumento da resolu¢do temporal dos meios de aquisicdo em conjunto

com estratégias rapidas de imageamento viabilizaram a realizacdo de vérios estudos dindmicos.

Figura 2.1: Imageamento por (a) raios-X, (b) tomografia computadorizada, (c) ultrassom,
(d) articulografia eletromagnética e (e) ressonancia magnética (imagens retiradas

de Stone (1997)).

2.1.2 Estudos Dinamicos baseados em MRI

O aumento de resolucdo temporal é desafiado pela queda na relag@o sinal/ruido e pelo apareci-
mento de artefatos. Como a MRI soma emissdes de protons ao longo do tempo, a reconstru¢ao
de uma tnica imagem normalmente é demorada e a coleta de dados durante a emissdo da fala
€ um desafio. O cine-MRI consiste em vdrias aquisi¢des do mesmo evento. Dados sdo soma-
dos para cada frame ao longo das repeticdes, possibilitando a formacao de uma sequéncia de
imagens de boa qualidade. Apesar de permitir a captura de informagdes importantes a respeito
das mudancas na forma do trato vocal (Mathiak et al., 2000; Takemoto et al., 2006), essa téc-
nica requer repeticdes com pouquissimas variagdes entre elas a fim de prevenir borramento nas

imagens, o que nem sempre € viavel.

A coleta rapida de frames de MRI considerando apenas uma repeticdo de um evento foi
alcancgada utilizando a amostragem espiral do espaco-k (Narayanan et al., 2004). A aquisicdo,

reconstrucdo e andlise seguindo essa metodologia sao ilustradas na Figura 2.2(a). Entretanto,
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como as amostras nao caem em uma grade Catesiana, € necessdria uma estratégia de reconstru-
cdo modificada. Além disso, as taxas de amostragem alcancadas sdo suficientes para analisar
apenas algumas articulagdes. Segundo Bresch et al. (2008), s6 € possivel aumentar essas ta-
xas de amostragem ao se empregar métodos acelerados como: imageamento paralelo, filtragem

temporal ou compressive sensing.

A técnica compressive sensing (Candes et al., 2006; Donoho, 2006) fornece um arcabouco
tedrico no qual um sinal pode ser recuperado ao se minimizar a norma-L1 de uma representagao
esparsa em um sistema linear sub-determinado. A maioria dos sinais naturais sdo compressi-
veis, o que equivale a dizer que eles podem ser representados em um dominio no qual o sinal é
esparso. De acordo com Schultz et al. (2009), técnicas de aquisi¢cdo de imagens normalmente
realizam amostragem seguida de compressdo, ou seja, amostram a uma taxa alta e em seguida
descartam a maior parte da informagao adquirida seguindo um esquema de compressao que
explora a representacdo esparsa do sinal. Nesse contexto, a compressive sensing surge como
um novo paradigma de aquisi¢do de dados. Ela apresenta um algoritmo estdvel e robusto que
permite amostrar em taxas muito menores que o limite de Nyquist € mesmo assim recuperar o
sinal livre de artefatos causados por aliasing. Dessa forma, o processo de aquisi¢@o € considera-
velmente acelerado. A Figura 2.2(b) ilustra a aquisi¢do, reconstrucdo e andlise de uma imagem

do trato vocal utilizando compressive sensing.

Amostragem Magnitude Imagem
Completa da Imagem

Processada

Aquisigao,
Reconstrucao
e Analise
Convencionais

Reconstrucdo na
grade Cartesiana

Detecgao
de Bordas

(a)

Magnitude Imagem

Sub-Amostragem da Imagem

Processada
Aquisigdo,
Reconstrucao
e Analise
Aceleradas

Reconstrugao por
= Compressive
Sensing

Detecgao
de Bordas

(b)

Figura 2.2: Aquisicdo, reconstrucdo e andlise utilizando (a) uma amostragem completa do
espaco-k seguindo uma trajetdria espiral e (b) uma sub-amostragem do espacgo-k
e a reconstrucao utilizando a esparsidade dos dados (adaptado de Bresch et al.
(2008)).

De qualquer forma, apesar de ser uma metodologia muito promissora, a compressive sensing

¢ dependente da base de representacdo esparsa e da escolha da estratégia de amostragem no
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espaco-k, as quais ainda podem depender da aplicagdo. Além disso, ainda existe a limitacdao do

hardware utilizado para executar a otimizagao.

Aparentemente ndo existe nenhum trabalho na literatura que proponha o aumento de resolu-
cdo espaco-temporal das sequéncias ja adquiridas com taxa de amostragem aquém da necessaria
para identificar o movimento articulatério sendo estudado. A SRIR apresenta uma solugdo in-
teressante para esse problema. Nessa metodologia sdo aplicadas técnicas de processamento
de imagens digitais as imagens observadas a fim de reconstruir sequéncias de maior resolu-
cdo (Park er al., 2003). A seguir é apresentada a fundamentagdo tedrica dessa metodologia e

alguns dos principais métodos propostos na literatura.

2.2 Reconstrucao de Imagens por Super-Resolucao

A necessidade por sequéncias de imagens com alta resolucio espaco-temporal é frequente em
varias aplicacdes baseadas em imagens digitais. Detalhes a respeito de pequenas estruturas for-
necem informacao adicional na andlise de imagens. O diagndstico baseado em imagens médicas
€ mais preciso quando se possui uma alta resolu¢do. Por outro lado, a identificacdo de objetos
em imagens de sensoriamento remoto € muito mais precisa quando imagens de alta resolugdo
estdo disponiveis. Além disso, o sistema de televisdo digital tem apresentado uma demanda
crescente e significativa por imagens e videos de alta-resolucdo espaco-temporal. Esse tipo de
imagens pode ser adquirido por dispositivos de aquisi¢do de alta resolucdo. Entretanto, existem
varias limita¢des financeiras e tecnoldgicas (Park et al., 2003) (Levin e Hoffman, 1999). A
maioria dos sensores de alta resolu¢do sao muito caros. Além disso, uma forma de aumentar a
taxa de amostragem do sinal, e consequentemente a resolucdo espacial das imagens digitais, €
aumentar o nimero de células foto-elétricas e diminuir sua drea no sensor, aumentando a den-
sidade de células. Porém, existe um limite para o tamanho da célula a partir do qual a imagem
¢ degradada pela presenca de shot-noise (Chaudhuri, 2001). Dessa forma, a reconstrugdo de
imagens de alta resolu¢@o utilizando apenas técnicas de processamento de imagens digitais €

um assunto de grande interesse.

A SRIR tenta reconstruir uma imagem, ou conjunto de imagens, de alta resolucio a partir
de um conjunto de observagdes de baixa resolu¢do da mesma cena. Para que isso seja possivel,
as imagens observadas devem possuir deslocamentos de ordem sub-pixel entre si, ou seja, des-
locamentos por uma fragao da dimensao do pixel de baixa resolu¢do nas dire¢des vertical e/ou
horizontal. Essa restricdo permite que existam informagdes adicionais em cada observacdo, as
quais podem ser utilizadas para aumentar a resolucdo espacial como ilustrado na Figura 1.2.

A Figura 2.3 ilustra duas grades de baixa resolu¢do que possuem deslocamentos da ordem de



Capitulo 2. Revisao Bibliogréfica 12

um pixel entre elas. E possivel notar que, com deslocamentos inteiros, existe apenas a mesma
informacao replicada em cada uma das observagdes. Imagens que possuem deslocamentos de
ordem sub-pixel entre si podem ser adquiridas por meio de vérias aquisicdes da mesma camera,
utilizando multiplas cameras localizadas em diferente posi¢des, por meio de movimento da cena
ou dos objetos de interesse, por sistemas de imageamento vibratérios, utilizando frames de um
video, etc. (Park et al., 2003).

Figura 2.3: Ilustracdo de duas grades de baixa resolu¢do que possuem deslocamentos inteiros
entre si.

Tsai e Huang (1984) foram os primeiros a propor uma solug@o para o problema de se re-
construir uma imagem de alta resolucdo a partir de vdrias observagdes de baixa resolucdo da
mesma cena. Eles utilizaram uma abordagem no dominio da frequéncia, baseada na propri-
edade de translacdo no espaco da transformada de Fourier, para modelar translacdo global da
cena. Recentemente, vdrias abordagens para resolver o mesmo problema foram propostas, a
maioria delas no dominio do espaco. Mesmo que as abordagens no dominio da frequéncia sejam
mais simples, existem muitas desvantagens nessa formulacao (Borman e Stevenson, 1998). Por
exemplo, em geral essas abordagens ndo permitem modelos de deslocamentos mais genéricos.
Abordagens no dominio do espaco possibilitam modelos de deslocamentos arbitrarios, modelos
de degradacdes complexos e, principalmente, a insercao de conhecimento a priori no processo
de reconstru¢io. E importante notar que, de maneira similar aos problemas de restauragdo de
imagens digitais, a reconstru¢@o por super-resolucio € um problema mal-condicionado. Dessa
forma, solu¢des regularizadas que utilizam restri¢des a priori sao necessarias e varios métodos
que seguem essa formulacao foram propostos. Abordagens baseadas em proje¢des em conjun-
tos convexos (POCS - Projection onto convex sets) impdem conhecimento a priori por meio de
conjuntos convexos fechados (Stark e Oskoui, 1989; Wheeler et al., 2005; Yeh e Stark, 1990).
Essa é uma abordagem computacional baseada na teoria de que projecdes iterativas em conjun-
tos convexos fechados convergem para a intersec¢do de todos os conjuntos. Entretanto, apesar
de sua flexibilidade e simplicidade, se a intersec¢do dos conjuntos nao for um unico ponto,
haverd mais de uma solu¢@o. Assim, o resultado dependerd da estimativa inicial. Além disso,
essa abordagem demanda alto poder computacional. Por outro lado, métodos de regulariza-

cdo deterministicos utilizam informacdo a respeito da solucdo para estabilizar a inversdo do
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problema (Bose et al., 2001; Hong et al., 1997). Suavidade € a restricdo mais comum entre
os métodos existentes. Assume-se que, em geral, imagens apresentam atividade limitada nas
altas frequéncias. Entretanto, em muitos casos, outros tipos de restri¢des preservariam as in-
formacdes de alta frequéncia de forma mais adequada. Consequentemente, essas abordagens
modelam a informacdo a priori de maneira desfavoravel. Elas apenas incluem um termo de
regularizac@o na funcdo de otimizacdo. Técnicas de reconstru¢do probabilisticas incluem co-
nhecimento a priori de forma mais natural, e a estimac¢ao Bayesiana de mdxima probabilidade
a posteriori (IMAP - Maximum a posteriori probability) é o método mais promissor. Essa abor-
dagem utiliza a funcdo densidade de probabilidades a priori da imagem para impor restrigdes
a solugdo. Nesse contexto, modelos a priori de MRFs sdo considerados os mais flexiveis e
realisticos, ja que eles permitem a inclusd@o de conhecimento utilizando apenas relacdes entre
pixels vizinhos (Borman e Stevenson, 1998). Mesmo quando se possui informagdo a priori
limitada, essas formulacdes permitem a imposi¢do de caracteristicas usuais de imagens digitais.
No contexto da super-resolucdo, em geral existe apenas um conjunto de observacdes ruidosas
e de baixa resolu¢do da mesma cena. Assim, uma restricdo usual a ser imposta € a suavidade.
Em uma abordagem MAP-MREF, essa restri¢cdo € expressa por meio da probabilidade a priori
da imagem de alta resolu¢do a ser reconstruida, a qual € unicamente determinada por suas pro-
babilidades condicionais locais (Besag, 1974). Além disso, em MRFs apenas pixels vizinhos
possuem interagdo direta. Assim, a restricdo de suavidade pode ser imposta simplesmente con-
siderando que os valores de pixels vizinhos ndo devem mudar abruptamente. Entretanto, apesar
dessa simplicidade, a maximizagao da probabilidade conjunta normalmente demanda alto poder
computacional. Além disso, a estima¢do dos parametros do modelo de Markov € um problema
computacionalmente invidvel (Martins et al., 2009b), a otimizagdo global ¢é dificil de ser im-
plementada exatamente, € uma aproximacgao sempre se faz necessaria (Li et al., 1995). Nesse
contexto, o algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM) é um alternativa interessante. Trata-se
de um algoritmo iterativo proposto por Besag (1974), o qual maximiza as probabilidades condi-
cionais locais sequencialmente. Um ponto interessante a respeito desse algoritmo ¢é sua rapida

convergéncia. Em geral sdo necessdrias apenas seis iteracdes até o algoritmo convergir.

2.2.1 Modelo de Formacao das Imagens

Para analisar de forma coerente o problema da reconstru¢do por super-resolu¢do, primeiramente
¢ preciso formular o modelo de formagao das imagens, que relaciona a imagem de alta resolu¢@o
desejada as imagens de baixa resolugdo observadas. Considerando f[i,j], 0 < i,j < M,
a imagem ideal ndo degradada, amostrada da cena continua de interesse na taxa de Nyquist,

f : % — R, em uma situagdo real, essa imagem sofre borramento pelo sistema 6tico e é
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corrompida por ruido durante sua aquisicdo. Seguindo a notagao lexicografica de f, o operador
de borramento normalmente é considerado um operador linear invariante no espago Hy, M? x
M?, cujos elementos sdo dados por amostras da fungio de espalhamento pontual (PSF - Point
Spread Function) do sistema. Assim, uma versdo de baixa resolu¢do borrada e ruidosa g,

N? x 1, N < M, da imagem de alta resolucio f, M? x 1, pode ser modelada como
gr. = DiWyHy f + ng, 2.1)

onde n;, € o ruido na observacio g, seguindo um modelo aditivo. W, M? x M?, modela
uma transformacdo normalmente denominada warping, que provoca translacdes, rotacdes ou
qualquer mapeamento mais sofisticado causando deslocamentos na imagem de alta resolugao
borrada Hy. f. Dy, N? x M?, é o operador de sub-amostragem ou decimacdo e a composi¢io
dos operadores W e Dy, € responsédvel pelos deslocamentos de ordem sub-pixel presentes na
k-ésima imagem de baixa resolucao gi. A Figura 2.4 ilustra o modelo de formac¢ao mostrado na
Equacao (2.1).

_IEnagem HR

—>  Amostragem

Imagem LR
= - =
Borramento  —>| Warping —>| Sub-Amostragem ‘H/\+\—>n

Ruido

cena continua

Figura 2.4: Modelo de formacdo das imagens de baixa resolucao (adaptado de Katsaggelos et
al. (2007)).

De acordo com Katsaggelos et al. (2007), existem dois tipos de modelo de formagao das
imagens de baixa resolucdo na literatura, os modelos Warp-Blur e Blur-Warp, os quais depen-
dem da ordem em que o borramento e a transformagdo geométrica, H e W, sdo aplicados na
geracdo da imagem de baixa resolu¢do. No modelo Warp-Blur, primeiramente a imagem de

alta resolucdo sofre a transformacdo geométrica e posteriormente € borrada:
gr. = D HiWi f + ny.. (2.2)

Segundo os autores, esse modelo de formacdo foi primeiramente formulado em Irani e Pe-
leg (1993) e posteriormente utilizado em varios trabalhos (Borman e Stevenson, 1998; Elad e
Feuer, 1997; Eren et al., 1997; Farsiu et al., 2003, 2004; Patti et al., 1997; Tekalp et al., 1992).
O modelo Blur-Warp, que considera que a imagem sofre primeiro o borramento, ¢ mostrado na
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Equacgado (2.1). Wang e Qi (2004) discutem qual desses modelos € mais adequado. Segundo
os autores, as transformacdes geométricas responsaveis pelos deslocamentos sub-pixel normal-
mente sdo causadas por movimento relativo entre a camera e a cena. Além disso, o borramento
pode ser causado por esse movimento, pela propria camera ou devido a atmosfera entre a ca-
mera e a cena. Quando o borramento é predominantemente causado pela camera, ele ocorre
apos os deslocamentos, e dessa forma, o modelo Warp-Blur estaria correto. Por outro lado,
se o borramento predominante for devido a atmosfera entre a cAmera e o objeto, ele ocorrera
antes dos deslocamentos e o modelo Blur-Warp estaria correto. Dessa forma, ambos os mode-
los podem estar de acordo com o processo fisico de aquisi¢do das imagens de baixa resolugdo,
dependendo de que tipo de borramento € predominante. Na maioria dos trabalhos existentes na
literatura considera-se que o borramento ocorre devido a PSF do sistema, e, consequentemente,
o modelo Warp-Blur deveria ser adotado. Entretanto, como os deslocamentos causados pelo
operador W, normalmente ndo sdo conhecidos a priori, e, por isso, sdo aproximados pela esti-
macao dos deslocamentos presentes nas observacdes de baixa resolu¢do, o modelo Warp-Blur
pode causar erros. Dessa forma, Wang e Qi (2004) concluem que o modelo Blur-Warp é mais

adequado e apresenta melhores resultados, apesar de ndo refletir exatamente a realidade.

2.2.2 Reconstrucao por Super-Resolucao aplicada a Videos

Os modelos de formagao das imagens de baixa resolu¢do apresentados consideram a reconstru-
cdo de apenas uma imagem de alta resolucao f, a partir da qual sdo formadas as observacdes de
baixa resolugdo gi, k = 1, ..., q. Entretanto, em geral as técnicas de SRIR tradicionais que bus-
cam reconstruir apenas uma imagem de alta resolucdo a partir de um conjunto de observacdes
de baixa resolucao, podem ser aplicadas na reconstru¢do de sequéncias de alta resolucdo. Isso
pode ser feito utilizando todas as (ou um sub-conjunto das) observagdes, na estimagao de cada
imagem de alta resolu¢do, o que normalmente ¢ implementado por meio de uma abordagem de
janela deslizante como ilustrado na Figura 2.5 (Borman e Stevenson, 1998; Katsaggelos et al.,
2007). Nesse contexto, o método de estimacdo dos deslocamentos presentes entre as imagens
observadas € a variagdo mais critica. Dependendo da aplicacdo, esse método deve ser capaz
de identificar deslocamentos globais ou locais, oclusdo (pixels que existem em uma imagem,
mas ndo em outras), deslocamentos nao unicos, etc. No caso da reconstru¢do de uma imagem
de alta resolucao de uma cena estética, diferencas no registro de cada uma das imagens se de-
vem principalmente a diferencas na posi¢do da camera. Em contrapartida, no caso de videos
cada observacio representa um momento diferente de uma cena dinamica no tempo. Essa ca-
racteristica implica em varias complicagdes, ja que objetos podem sofrer deformagdes; objetos

diferentes podem se mover de forma diferente; movimento em profundidades diferentes pode
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acarretar em sobreposi¢des e, consequentemente, oclusdo; caracteristicas de um mesmo objeto

podem se modificar ao longo do tempo; etc. (Prendergast e Nguyen, 2008).

Sequéncia de
Baixa Resolugéo

Sequéncia de
Alta Resolucéo

Figura 2.5: Obtencao de uma sequéncia de frames de alta resolugdo a partir de uma sequéncia
de observagdes de baixa resolucio (adaptado de Borman e Stevenson (1998)).

Seguindo Katsaggelos et al. (2007), o modelo de formagdo dos frames de baixa resolugdo é
definido da seguinte forma. Considerando f;[i, j| uma cena dindmica no espago e continua no
tempo, devidamente amostrada na taxa de Nyquist em espacgo e tempo, sendo/ = 1,..., L e
0 <1i4,5 < M as coordenadas temporal e espaciais discretas, respectivamente, assume-se que

fi, ..., fr satisfazem
Nili gl = fo[i+dili gl g+ di i )] 1 < Lk < L,0<4,j <M, 2.3)

onde df,[i, j| e dj,[i, j] sdo os componentes horizontal e vertical do vetor de deslocamentos.
E importante notar que esse modelo permite deslocamentos locais e globais na cena, ja que os
pixels se movem de forma independente. Além disso, a identificacdo dos vetores de desloca-
mentos dj[i, j] e dj[i, j] para 0 < 4, j < M, € equivalente a identificagdo do fluxo 6tico da
cena. Entretanto, € importante ressaltar que como os frames de alta resolucdo nao estdo dispo-

niveis, esses vetores de deslocamentos sao estimados com base nos frames de baixa resolugdo.

Seguindo a notacdo lexicogréfica de f; e f, ambas de dimensdo M? x 1, e do vetor de
deslocamentos d; x, de dimensdo M? x 2, e considerando C(d; ), M? x M?, a matriz que

mapeia o frame fj para o frame f;, a Equacao (2.3) pode ser reescrita como

fi=Cduk) fr, , 1 < LE< L. 2.4)

Considerando que para cada frame de baixa resolu¢do serd reconstruido um frame de alta re-
solucdo correspondente, de maneira semelhante ao caso da reconstru¢io de apenas uma imagem

de alta resolu¢do (apenas omitindo o operador de warping, ja que os frames sdo corresponden-
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tes), o modelo de formacao dos frames de baixa resolu¢do pode ser dado por
g =DHfi+n,1<I<L, (2.5)

onde, novamente, n; € o ruido na observacao ¢;, H; é formada por amostras da PSF do sistema

e D, é o operador de sub-amostragem.

Nesse contexto, de acordo com a relacdo mostrada na Equacdo (2.4), o frame de baixa

resolucdo g; estd relacionado ao frame de alta resolugdo f da seguinte forma
g =D HC(d)fr +nm+ g1 <lLk<L, (2.6)

onde /i ,, representa o ruido inerente ao registro das imagens.

O modelo apresentado na Equacgdo (2.6) corresponde ao modelo Warp-Blur discutido ante-

riormente. O modelo Blur-Warp correspondente € dado por

g = D,C(dig)H fr +ny+ pug, 1 <,k <L. (2.7)

Além da aplicacdo das técnicas tradicionais a reconstru¢cdo de sequéncias de alta resolucao,
foram propostas as técnicas sequenciais € os métodos simultaneos. As técnicas sequenciais,
apesar de também reconstruirem uma imagem de cada vez, sempre aproveitam as informacoes
jé estimadas em cada reconstrucdo (Elad e Feuer, 1999; Mateos et al., 2000). Essas técnicas fo-
ram desenvolvidas com o objetivo de reduzir o custo computacional das abordagens existentes,
entretanto a qualidade das estimativas foi inferior (Zibetti, 2007). Em contrapartida, os méto-
dos simultaneos reconstroem toda a sequéncia de alta resolu¢do em um tnico passo (Borman e
Stevenson, 1999). Eles foram desenvolvidos a fim de se alcangar uma qualidade superior por
meio de uma melhor utilizagdo da informacao sobre 0 movimento presente nas observacoes.

Entretanto, o custo computacional em geral € maior do que o das técnicas tradicionais.

A seguir sao descritas algumas das principais abordagens de SRIR propostas na literatura.

2.3 Meétodos Propostos na Literatura

2.3.1 Abordagens no Dominio da Frequéncia

Tsai e Huang (1984) publicaram o primeiro trabalho utilizando varias imagens da mesma cena,
a fim de gerar uma imagem de resolu¢do espacial mais alta do que a presente em qualquer uma

das imagens observadas. Foram utilizadas imagens de um satélite Landsat adquiridas a cada



Capitulo 2. Revisao Bibliogréfica 18

18 dias, que invariavelmente possuiam deslocamentos espaciais uma em relacao as demais. Os
autores utilizaram uma abordagem no dominio da frequéncia com base na propriedade de des-
locamento no espaco da Transformada Continua de Fourier (CFT - Continuous Fourier Trans-
form), segundo a qual deslocamentos no espago sio equivalentes ao deslocamento em fase no
dominio de Fourier

flz+ 68, y+06Y) «— F(u,v)el?m0kuto) (2.8)

sendo F'(u,v) a CFT de f(x,y).

Considerando f(x,y) a cena original continua, transla¢des globais levam a ¢ imagens des-

locadas
fe(z,y) = fle+ 05,y +00),k=1,...,q. (2.9)

Nesse contexto, de acordo com a Equag@o (2.8), a CFT de fi(x,y), representada por Fy(u,v),
¢ dada por
Fi(u,v) = 2 Crautdiv) p(y ). (2.10)

A amostragem de fi(x,y), k = 1,...,q, idealmente por um trem de impulsos, dd origem

as ¢ imagens de baixa resolucdo observadas
grli.J] = FGT, + 08, 5T, + 6%).k =1,....q, (2.11)

sendo T}, e T, os periodos de amostragem nas direcOes horizontal e vertical, respectivamente.
Denotando a Transformada Discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform) de gy[i, j]
por Gy [u,v], a CFT da cena original e a DFT das imagens amostradas estéo relacionadas pela

propriedade de aliasing por

1 > > U m v n
= F — — . 2.12
Gilwv] = 72 > > k(NTx+Tx,NTy+T) (2.12)

M=—00 N=-—00 Y

Se f(x,y) é limitada em banda, existem €2,, €2, € N tais que F'(u,v) = 0 para |u| > Q, /T,

e |v| > Q,/T, e asoma infinita na Equagdo (2.12) se reduz a uma soma finita. Assim, com base

na propriedade de deslocamento no espago mostrada na Equagado (2.8), a Equacao (2.12) pode
ser escrita na forma de matriz

G = oF. (2.13)

onde o k-ésimo elemento de G, ¢ x 1, contém os coeficientes da DFT da imagem observadas
gxli, 7], Glu, v]. ® é uma matriz que relaciona as DFTs das observagdes as amostras da CFT de
f(z,y), F(u,v), contidas em F. Para finalizar, resolvendo a Equacéo (2.13) para F e utilizando

a DFT inversa, chega-se a imagem de alta resolucdo reconstruida.
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Tsai e Huang (1984) ndo consideraram ruido e borramento em sua abordagem. Trabalhos
posteriores, estenderam essa abordagem considerando a presenca de borramento e ruido nas
obervagdes, e considerando diferentes tipos de borramento em cada uma das imagens de baixa
resolucdo (Kim et al., 1990; Kim e Su, 1993). Apesar da simplicidade oferecida pelo dominio
da frequéncia, em geral ndo é possivel utilizar modelos de deslocamentos mais genéricos. Por

isso, atualmente a maior parte das abordagens sdo propostas no dominio do espaco.

2.3.2 lIterative Back Projection - IBP

Irani e Peleg (1991) propuseram uma abordagem iterativa simples no dominio do espaco, se-
melhante a técnicas de retroprojecio utilizadas na reconstru¢do de imagens via projecdes em
tomografia computadorizada. Considerando ¢ imagens de baixa resolucdo observadas gi|i, 7],
0<1,7<N,k=1,...,q, e algum conhecimento a respeito do processo de aquisi¢ao des-
sas imagens, pretende-se reconstruir uma imagem de alta resoluc¢do da cena imageada f[k, ],
0<kEk/Il<M,N < M. Assumindo que existe uma estimativa inicial de f, é possivel simu-
lar o processo de aquisi¢do de g, para k = 1,...,q, e comparar as imagens simuladas com
as observacdes encontrando um residuo. Logicamente, quanto menor esse residuo, mais pro-
xima a estimativa de alta resolucdo estd de f. Na abordagem de Irani e Peleg, esse residuo é
utilizado para melhorar a estimativa de f por meio de um processo denominado retroprojecao
(back projection), que € repetido até que o residuo seja minimo. Dessa forma a abordagem se
divide basicamente em duas etapas: simulacdo do processo de aquisi¢do das imagens de baixa
resolucdo e retroprojecdo do erro entre as simulacdes e observacdes, atualizando a estimativa

de alta resolucdo.

Nesse contexto, considerando g as imagens de baixa resolu¢dao empilhadas g, seguindo uma
notacdo lexicogréfica, e A o operador que relaciona a cena de alta resolugdo as observacdes, o

processo de formacao das imagens pode ser dado por
g=Af, (2.14)

sendo que, como no modelo de formagao mostrado nas equagdes (2.1) e (2.2), A geralmente
modela borramento, warping e sub-amostragem. Dada uma estimativa da imagem de alta reso-

lugdo (™, as simulagdes de baixa resolugio g™ sdo encontradas por

g™ = Af™, (2.15)
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e o erro entre as observagdes e as simulag¢des é dado por

q
e = 33 (anlin g - ol jJ)Q. (2.16)

k=1 i,j

O algoritmo de retroprojec¢ao iterativa (IBP - Iterative Back Projection) atualiza a estimativa

de alta resolugdo por meio de um operador de retroproje¢io ABF, da seguinte forma
J = 4+ AR (g — g™) (2.17)

sendo que ABP aproxima a inversa de A. E importante notar que, como discutido em Bor-
man (2004), essa iteracdo € bastante semelhante a iteracao de Landweber (Landweber, 1951)

utilizada na resolucdo de problemas inversos mal-condicionados.

A atualizagio de cada pixel da estimativa de alta resolugdo f™ [k, [] ocorre de acordo com
todos os pixels de baixa resolugdo gx[i,j], 0 < i, < N,k =1,...,q, que dependem de seu
valor de acordo com o processo de aquisi¢ao das imagens. A dependéncia entre dois pixels de
baixa resolu¢do em imagens diferentes e um unico pixel de alta resolucdo € ilustrada na Figura
2.6.

. *ﬁ’

I

Figura 2.6: Pixels de baixa resolu¢cdo que dependem de um pixel de alta resolu¢do de acordo
com o processo de aquisi¢do das imagens de baixa resolucdo.

A contribuicéo de um pixel de baixa resolugdo é dada pelo erro gi[i, j] — g,(gn) [i, 7] multipli-
cado por um fator que mede a contribuic@o relativa do pixel de alta resolucdo f[k,[] para esse

pixel de baixa resolucio gi[i, j]. Dessa forma, f"*V[k, ] é dado por

POl = FOl 1+ 30 > (oelisg] = gilis 1) B (2.18)

k=1 i

sendo hB¥ o chamado kernel de retroproje¢io, o qual modela a contribuigéo de f[k, [] para cada
pixel de baixa resolucéo g[i, j]. De acordo com Borman e Stevenson (1998), apesar dessa
abordagem ser simples e eficiente, e condicionar a solug@o as observagdes, ela ndo garante uma

solugdo tnica para o problema mal-condicionado da reconstru¢@o por super-resolugdo. Além
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disso, apesar dos autores argumentarem que a imposi¢cdo de conhecimento a priori no processo
de reconstrucdo pode ser inserida na defini¢do do kernel de retroprojecdo, isso ndo ocorre com
facilidade.

2.3.3 Interpolacao Nao-Uniforme e Restauracao

A interpolacdo ndo-uniforme seguida de restauracio € uma das abordagens computacionalmente
e intuitivamente mais simples dentre as metodologias de SRIR presentes na literatura (Alam et
al., 2000; Nguyen e Milanfar, 2000; Ur e Gross, 1992). Um método de registro € utilizado para
identificar os deslocamentos de ordem sub-pixel presentes entre as observagdes de baixa resolu-
cdo, sempre considerando uma delas como referéncia. Em seguida, os pixels de baixa resolug@o
s@o distribuidos sobre uma grade comum na resolu¢do desejada de acordo com os deslocamen-
tos identificados. Como pode ser visto na Figura 2.7, nessa sobreposi¢ao as amostras observadas
normalmente estardo espacadas de forma ndo uniforme e serd preciso um método de interpo-
lacdo ndo linear para alcancar uma estimativa inicial de alta resolu¢do. Como a interpolagdo
das amostras ndo trata o borramento devido a PSF do sistema, ela geralmente é seguida pela
aplicagdo de um método qualquer de restauragdo. Seja g = [gf,..., qu]T todos os pixels de
baixa resolucdo observados, a estimativa de alta resolu¢do proveniente da interpolacdo desses

pixels de acordo com o deslocamento entre eles € dada por
hi = Exg, (2.19)

sendo I, a matriz de interpolag@o. A estimativa inicial de alta resolucao I pode ser restaurada
da seguinte forma
fo = H (2.20)

onde H, ! ¢ a inversa aproximada ou regularizada da PSF H;.

A maioria dos métodos de interpolagdo-restauracdo tratam os dois processos de forma com-
pletamente separada. Entretanto, quando o movimento entre as imagens observadas € distri-
buido de maneira pobre, o resultado da interpolacao geralmente apresentard aliasing. O pro-
cesso de restauracdo independente sé intensifica esse efeito. Nesses casos, a unido dos dois

processos em um tnico passo pode ser bastante vantajoso.

2.3.4 Projections Onto Convex Sets - POCS

Como discutido anteriormente, a reconstru¢do por super-resolu¢do é um problema mal- condi-

cionado. Dessa forma, solugdes regularizadas sdo necessarias. Abordagens baseadas em pro-
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Imagens de Baixa Resolugao Estimagao do Movimento Interpolagdo N&o Linear

Figura 2.7: Interpolacdo dos pixels de baixa resolucdo espagados nio linearmente de acordo
com o movimento estimado (adaptado de Park et al. (2003)).

jecdes em conjuntos convexos (POCS) impdem conhecimento a priori por meio de conjuntos
convexos fechados. Trata-se de uma técnica iterativa robusta, cuja caracteristica principal é a
facilidade na incorporacdo de restrigdes a solucao no processo de reconstru¢do. Stark e Oskoui
(1989) foram os primeiros a utilizarem essa abordagem para solucionar o problema da recons-
trucao por super-resolucao e, posteriormente, Tekalp ef al. (1992) estenderam o problema para
incorporar a presenc¢a de ruido nas observacdes, além de incluirem a estimagdo do movimento

presente entre elas.

Seguindo Stark e Yang (1998), a aplicagdao do método de POCS para resolver um problema
pratico segue a seguinte forma. Deseja-se determinar uma quantidade desconhecida sobre a
qual se conhece alguma informacdo na forma de restricdes. A quantidade desconhecida € tra-
tada como um vetor no espaco de Hilbert, e as restricdes sdo descritas na forma de conjuntos
convexos fechados nesse espago. Assim, assume-se que existem ¢ conjuntos C, k =1,...,¢q,
cada um modelando uma restri¢do (entretanto € importante notar que € possivel modelar mais
de uma restricdo com apenas um conjunto). Intuitivamente, a interseccdo de todos esses con-
juntos Cp = N, C;, contém todas as possiveis solu¢des para o problema, ji que todos os seus

elementos satisfazem todas as restricdes impostas pelos conjuntos Cy, k =1,...,q.

A teoria fundamental de POCS afirma que, considerando 7}, o projetor relacionado ao con-

junto Cy, para k = 1,..., ¢, a itera¢do

T+l = TqTq—l . Tlxna . (221)
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com 1z arbitrdrio, converge fracamente para um ponto em Cj, como ilustrado na Figura 2.8.
Nesse contexto, o sucesso dessa abordagem depende da defini¢cao apropriada dos conjuntos de

restricdio Cy, k= 1,...,q.

Conjunto
Convexo A

Conjunto

Intersec¢@o dos Conjuntos

Figura 2.8: Ilustracdo da convergéncia das projecdes sequenciais para a intersec¢do dos con-
juntos convexos fechados (adaptado de Wheeler et al. (2005)).

Seguindo a solugdo proposta por Stark e Oskoui (1989) e Tekalp et al. (1992) para o pro-
blema da reconstrucdo por super-resolucao, assume-se que existem ¢ frames de baixa resolugao
gk, N X N,k =1,...,q, apartir dos quais se pretende reconstruir uma imagem de alta reso-
lugdo f, M x M, M > N. Assim existem M? inc6gnitas e ¢ N> equagdes. Na presenga de
degradagdes inerentes ao processo de aquisicdo das imagens observadas, as imagens de baixa

resolucdo estdo relacionadas a imagem de alta resolucao por

M M
geli.g) =YY flmonlhg[i, jsmon] +nfi gl k= 1,...,q,. (2.22)

m=1 n=1

onde h[i, j;m,n| é a PSF (que pode ser variante ou invariante no espaco) da configuracdo do
detector e do sistema Otico da cadmera. Dessa equacao € possivel afirmar que, intuitivamente, o
pixel de baixa resolugdo gy[i, j] é formado por uma superposi¢do ponderada de pixels de alta
resolucdo. Como ilustrado na Figura 2.9, assume-se que os pixels de alta resolu¢do f[m,n],
m,n =1,..., M, sdo quadrados com lado igual a A, e que os pixels de baixa resolugdo gy|i, j],
i,7=1,..., N possuem dreaigual a d>A2. Pela figura é possivel notar que apenas uma pequena
parte dos pixels de alta resolucao sobrepde um pixel de baixa resolucio, dentre os quais alguns
terdo toda sua 4rea sobre o pixel de baixa resolucdo, e alguns terdo apenas parte de sua drea
sobrepondo o pixel de baixa resolu¢do. Nesse contexto, os autores utilizam um parametro
rei, j;m,n], 0 < rgli, j;m,n] < 1, o qual modela a contribuicéo do pixel de alta resolugido
f[m,n] para o pixel de baixa resolugdo g, j|, de acordo com a por¢do de sua drea sobrepondo

gk, J].
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dA

Figura 2.9: Ilustracdo da geometria que descreve a sobreposicdo dos pixels de alta resolugao
sobre um pixel de baixa resolucdo (adaptado de Stark e Yang (1998)).

Chamando de Ay a drea de sobreposi¢ao, e de Ay g a area do pixel de baixa resolucdo, de

acordo com o pardmetro 7[¢, j; m, n|, a PSF hy[i, j; m, n] pode ser modelada como

rk‘[Z).]a myn]AQ o Ak’[za.]v m, TL]
d? A2 N Arn )

hili, j;m,n] = (2.23)
Dessa forma, conhecendo os deslocamentos entre as observacoes, € possivel saber o valor de
pardmetro de contribuic@o 74[7, j; m, n|, e, consequentemente, é possivel definir completamente

a PSF hy[i, 7; m, n]. Ignorando a presenga de ruido e reescrevendo a Equacao (2.22) da seguinte

forma
M M
klt, 7] Zmenthjmn]—O (2.24)
m=1n=1
como ndo conhecemos apenas a imagem de alta resolugdo f[m,n], m,n=1,..., M, podemos

escolher diferentes funcdes f [m, n|, de forma que o residuo
M M
enli, 3 11 = gelis g1 = Y > flm,nlhali, j;m,n], (2.25)
m=1 n=1

seja minimo. Na presenca de ruido esse residuo é dado por

A,

exli, j; ] = € li, g5 f] + nli, 5]. (2.26)

De acordo com Stark e Yang (1998), uma possivel restricdo para a solucdo f [m,n] é que a

magnitude do residuo seja limitada, ou seja,

Culirg) = { £ |eulii i f

<n}, 2.27)
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sendo 7 uma constante previamente definida. Trata-se de um conjunto convexo fechado e para
encontrar a projecdo de um vetor qualquer y em Cj, pode-se primeiramente considerar trés

casos:
L exfi, g f] > m;
2. eli,j; f] < —m;
3. —n < eli,j; f1 <n.

Para encontrar a projecao no primeiro caso, escreve-se o funcional de Lagrange

J(f) = fj fj lytm,n] = flm,nl| -+ A [esli. i f1 ] (2.28)

m=1 n=1

A

Derivando com relac¢do a f[m, n| e igualando a zero, a projecdo é dada por

; exlt, J3yl — 1

Py f[m,n] = ylm,n] + 5 hx[i, jym,n). (2.29)
lraivs

De maneira similar, a projecao no segundo caso é dada por

R €xlt, 73y + .
Py flm,n] = y[m,n] + %hkh,j; m,n), (2.30)
F

€ no terceiro caso por

A~

sendo que ||hy||% € dado por
M M
hill3 =D hili, gym,nl, (2.32)
m=1 n=1
e exli, j: y] é o residuo quando f[m,n] é substituido por y[m,n], m,n = 1,..., M. Os opera-
dores de projecdo Py, k = 1,...,q, sdo aplicados para todos os pixels de baixa resolucdo, e a
sequéncia
fasr = PyPypy .. Py (2.33)

converge para a imagem de alta resolug@o desejada f.
E importante notar que em geral a intersec¢ao dos conjuntos de restricdes nao é formada
por um unico ponto. Assim as abordagens baseadas em POCS possuem mais de uma solugao

e o resultado depende da estimativa inicial. Para amenizar essa limitacdo, restri¢des adicionais
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podem ser impostas, de forma a favorecer uma dada solucdo. Patti ef al. (1997) propuseram
uma técnica mais elaborada de POCS para o problema da super-resolu¢do, que modela borra-
mento por movimento devido a um tempo de abertura diferente de zero durante a aquisi¢do das

imagens.

2.3.5 Modelagem Bayesiana do Problema

Normalmente, a formulacdo Bayesiana do problema da reconstrucao por super-resolugdo prové
uma forma flexivel e realistica de impor conhecimento a priori no processo de estimacdo. De
acordo com Katsaggelos et al. (2007), um principio fundamental da abordagem Bayesiana é
considerar todos os parametros e varidveis observdveis como quantidades estocdsticas des-
conhecidas, atribuindo a eles distribuicdes de probabilidade baseadas em critérios subjetivos.
Dessa forma a imagem original f € tratada como uma amostra ou realizacdo de um campo
aleatdrio, cuja distribui¢do a priori p(f), modela nosso conhecimento a respeito da natureza
dessa imagem. As observacdes gi, k = 1, ..., ¢, as quais sdo funcao de f, também sao tratadas
como realizagdes de um campo aleatério com distribuicao condicional que modela o processo
de se obter gx, £ = 1,...,q, a partir de f. Considerando o modelo de formac¢do das imagens
dado pela Equacdo (2.1), na presenca de ruido Gaussiano independente de média zero, essa

distribui¢do condicional, denominada verossimilhanca das observagdes, é dada por

1 ~ Ngr — DiWiHy f
plglf) = ———zexpi = ” oo I (2.34)
(2m0?)1% o
onde ¢ é o conjunto de todas as observacdes g, k = 1,...,q, e o é a varidncia do ruido.

Baseado nessa modelagem, a inferéncia Bayesiana € feita por meio da probabilidade a pos-
teriori que, segundo a regra de Bayes, € dada por
p(glf)p(f)

P(flg) = o) (2.35)

A solugao MAP € encontrada maximizando essa probabilidade

~

f = argmax {P(flg)} (2.36)

E comum modelar a imagem de alta resolucio a ser reconstruida como um campo aleatod-
rio de Markov (MRF - Markov Random Field). Isso ocorre porque restricdes contextuais sao
extremamente necessdrias na interpretacdo de informagdes visuais. Objetos em uma cena sao

reconhecidos por suas caracteristicas, as quais, em um nivel mais baixo sdo descritas a partir
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de interacdes entre pixels proximos. A teoria de MRFs fornece uma maneira conveniente de
modelar informagdes contextuais, o que ocorre por meio da distribuicdo condicional de cada
pixel com relagdo a seus vizinhos, dado um sistema de vizinhanca. O uso pratico dessa teoria
foi possibilitado pelo teorema de Hammersley e Clifford (1971), posteriormente desenvolvido
por Besag (1974), que institui a equivaléncia entre as distribuicdes de MRF e de Gibbs. A de-
rivagcdo da distribui¢do conjunta a partir das distribui¢cdes condicionais é bastante complicada.
Por isso, a afirmacao de que essa distribui¢ao € dada pela distribuicao de Gibbs, que toma uma
forma bastante simples, fornece uma forma matematicamente trativel para a andlise estatis-
tica de imagens utilizando a modelagem por MRFs (Geman e Geman, 1984). Além disso, as
propriedades locais dos MRFs permitem implementacdes locais e extremamente paralelizadas.
A modelagem por MRFs em conjunto com o critério MAP formam o framework MAP-MREF,
adotado na maioria dos trabalhos de decisdo estatistica em processamento de imagens e Vvi-
sdo computacional baseados em MRFs. E importante notar que as duas principais partes das
abordagens MAP-MREF sao a derivacdo da forma da distribui¢do a posteriori, e a determinagao
dos parametros dessa distribuicdo. Além disso, uma decis@o muito importante € a escolha do

algoritmo de otimizag¢do para encontrar o maximo da distribuicao (Li, 2009).

Dado o espago de configuracdes do campo aleatério I, e um sistema de vizinhanga 7, a
distribui¢do a priori conjunta de f, caracterizada como um MREF, € dada pela distribuicdo Gibbs

que toma a seguinte forma

o) =g e {700} @37

onde

Z = Zexp{—%U(f)}, (2.38)

feF
¢ uma constante de normalizacdo denominada fun¢do de parti¢do, 7' € uma constante chamada

temperatura, e a fun¢do energia

U(f)=>_Velf), (2.39)

ceC
¢ uma soma de fungdes potencial V, no conjunto de todos os possiveis cliques C'. Como é
possivel notar, para calcular a distribuicdo de Gibbs € preciso identificar a func¢do de parti¢ao
Z, a qual € formada pela soma de todas as possiveis configuragdes em F. Essa identificacdo é
proibitiva mesmo para problemas bastante simples. Caso U ( f) ndo contenha nenhum parametro
desconhecido, a identificacdo de Z pode ser evitada ja que a solucdo MAP ¢é equivalente a
soluc@o de minima energia. Entretanto, se isso nao for verdadeiroe U(f) = U(f|€), sendo # um
parimetro que precisa ser estimado, a fungdo de parti¢do também serd fungdo de 0, Z = Z(6),

e necessariamente deverd ser identificada. Existem vdrias aproximagdes para solucionar esse
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problema. Schultz e Stevenson (1996) utilizaram um modelo a priori baseado na func¢ao de
Huber
1 1
p(f) = - exp {—ﬁ;pa (dif)}, (2.40)

sendo d' f uma medida de atividade espacial, a qual é pequena em regides suaves e grande em

regides com maior atividade em frequéncia. As quatro medidas de atividade

dfi,j,l]f = f[%] - 1] - 2f[iaj] + f[i,j + 1]
dfi7j72]f:0.5f[i+1,j—1]—f[i,j]+0.5f[i—1,j+1]
df@j,g}f:f[i_lvj] _2f[iaj]‘|’f[i+1,j]
dfi’j’4]f:0.5f[z'—1,j—1]—f[i,j]+0.5f[i—|—1,j+1]

(2.41)

sdo calculadas para cada pixel de alta resolucdo. Elas aproximam as derivadas de segunda
ordem direcionais em f[i, j], com dire¢Ges horizontal, vertical e diagonal. A verossimilhanca

das bordas € controlada pela funcdo de penalizacdo de Huber

x?, lr] <«
palx) = ) (2.42)
2a|z] — a®, x| > a,

onde « € o limiar que separa regides lineares de regides quadréticas. Dessa forma, ndo € neces-

sério identificar a funcao de parti¢do e a solu¢do € encontrada minimizando a energia

4
> raldijnf) (2.43)

i, r=1

De acordo com Katartzis e Petrou (2008), do ponto de vista de estatisticas robustas, p(x)
¢ uma norma robusta do erro que considera descontinuidades predominantes na imagem como
outliers. Restricdes adaptativas a descontinuidades semelhantes podem ser introduzidas pela
teoria de line processes (Geman e Geman, 1984), plate models (Blake e Zisserman, 1987), ou a

fun¢do Lorentziana (Black e Anandan, 1996).

Algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM)

Encontrar o minimo global da funcdo de energia ndo é uma tarefa trivial, ainda mais se essa
func¢do possui varios minimos locais. Além disso, de acordo com Li (2009), ndo existe nenhum
algoritmo eficiente que consiga encontrar 0 minimo global da fun¢do com garantia de sucesso.
Uma solugdo alternativa proposta por Besag (1986) € utilizar func¢des densidade de probabilida-

des condicionais locais (LCDF - Local Conditional Density Functions). Ele prop0s o algoritmo
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iterativo Ilterated Conditional Modes (ICM) que utiliza uma estratégia de greedy para atualizar
cada pixel f; pelo valor de maxima probabilidade a posteriori local P(f;|g, f,,), sendo f,, os

valores dos pixels vizinhos a f;, dado o sistema de vizinhanga 7.
No cdlculo de P(f;|g, f,,), primeiramente assume-se que as observagdes sao independentes
dado f, ou seja, considerando gy, o conjunto de pixels de baixa resolu¢do influenciados pelo

fi)

pixel de alta resolu¢do f;, cada gy, possui a mesma fungdo densidade condicional p(g,

dependente apenas de f;

p(glf) = Hp(gzi £i). (2.44)

Em segundo lugar assume-se a propriedade chamada Markovianidade. De acordo com essa
propriedade f depende apenas dos valores dos pixels em uma vizinhanga local, e a partir dessas

duas propriedades e do teorema de Bayes, € possivel afirmar que

P(filg, fn.) o< p(ge,

J)P(fil fn.)- (2.45)

Obviamente é muito mais facil maximizar P(f;|g, f,,) do que P(f|g), e esse é justamente o

apelo do algoritmo ICM.

Uma iteracdo do ICM ocorre ao apés maximizar P(f;|g, f,,) para cada pixel de alta reso-
lucdo f;, i = 1,..., M?, e as iteracdes continuam até a convergéncia. Segundo Besag (1986),
a convergeéncia é garantida e ocorre em poucas iteracdes. Entretanto o resultado € bastante de-
pendente da estimativa inicial. Mesmo assim, sabe-se que uma boa estimativa inicial garante

bons resultados.

Na maioria das abordagens de processamento de imagens baseadas no framework MAP-MRE,
e que envolvem mais de duas classes ou tons de cinza, o modelo Multi-Level Logistic (MLL)
1sotropico, também conhecido como processo de Strauss (Strauss, 1977) ou modelo de Ising
generalizado (Geman e Geman, 1984), ¢ adotado como modelo de MRF a priori. Esse modelo
¢ definido da seguinte forma
exp{—pni(1)}

P(fi=1\fy) = ST ol (D)} (2.46)

onde n;(I) é o nimero de pixels em 7; que possuem tom de cinza igual a I, L é o maior

tom de cinza possivel, e 5 é o chamado parAmetro de dependéncia espacial. No contexto da

super-resolugdo, Martins et al. (2009a) adotaram o modelo denominado MLL isotrépico gene-
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ralizado (Generalized Isotropic Multi-Level Logistic - GIMLL), dado por

exp { =8 e, [1 — 2exp{~(1 - fi)*}]}

P(fi:[’fm): I )
> 7—0 €XP {_B Zkeni [1—2exp{—({ — fk)z}]}

(2.47)

para reconstruir uma imagem de alta resolucao a partir de varias observagdes de baixa resolugao.
Os autores argumentam que esse modelo € capaz de modelar as interacOes entre pixels vizinhos
de forma mais suave do que o modelo MLL isotrépico. Isso € justificado porque no modelo
MLL isotrépico, apenas pixels vizinhos que possuem mesmo tom de cinza contribuem para
a probabilidade a priori. No modelo GIMLL, pixels com tons de cinza préoximos também

contribuem para a probabilidade a priori.

2.3.6 Interpolacao Estatistica

Mascarenhas et al. (1996) apresentam um método de interpolacao para fusio de dados de saté-
lite utilizando técnicas estatisticas Bayesianas. A interpolagdo estatistica espacial se baseia na
simulacdo de 3 bandas com resolucdo 10 metros, a partir dos 3 canais multi-espectrais de 20
metros e do canal pancromadtico de 10 metros do satélite SPOT. Os valores dos pixels na grade
original, assim como na grade interpolada, sdo considerados varidveis aleatorias. A estima-
cdo linear local dos pixels interpolados € feita considerando o critério de MMSE, com base no
principio da ortogonalidade (Papoulis, 1984). Os autores assumem, por simplicidade, a separa-
bilidade da estrutura de correlacdo nos dominios espacial e espectral. A estrutura de correlagdo
espacial nas dire¢des horizontal e vertical também ¢é assumida, sendo considerado um modelo

Markoviano de primeira ordem em ambas as direcdes (Pratt, 2007).

Os autores utilizaram uma vizinhanca 3 x 3 em cada uma das trés bandas multi-espectrais
de resolugdo de 20 metros do satélite SPOT para estimar quatro pixels com resolugdo de 10
metros cobrindo o pixel central dessa vizinhanga em cada banda. Assim, sdo utilizados 27
pixels (nove em cada banda) para estimar 12 pixels (quatro para cada banda). A Figura 2.10
mostra a representacdo esquematica dessa re-amostragem.

Seja y o vetor 27 x 1 obtido pela notacdo lexicografica das observacdes nas vizinhangas
3 % 3 de cada uma das bandas multi-espectrais, e seja x o vetor 12 X 1 obtido pela notacao lexi-
cogréfica dos pixels estimados nas vizinhancas 2 X 2 de cada uma das bandas multi-espectrais.

O estimador linear ndo homogéneo de = é dado por

&= Ay +b. (2.48)
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X X
3 07 4
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Figura 2.10: Representacdo esquemadtica da re-amostragem proposta por Mascarenhas et al.
(1996).

Na estimacdo Bayesiana, a matriz A e o vetor b sdo obtidos por meio do principio da ortogona-
lidade, chegando a
= Blz]+ 202y, (y - Ely)). (2.49)

onde E] indica a esperanca matemdtica, >,, ¢ a matriz de covariancia cruzadade z e y, e ¥,

¢ a matriz de auto-correlacdo de y.

Considerando a separabilidade entre bandas e nas direcdes horizontal e vertical, e a notacao

lexicografica de z e y, as matrizes de covariancia sdao dadas por

Yoy = (Bh)yy ® (Ry),, ® (X)), (2.50)

ry

Syy = (Rn)y, © (Ry),, @ (). 2.51)

vy

O simbolo ® representa o produto de Kronecker entre duas matrizes, e h, v € s indicam as

direcdes horizontal, vertical e espectral, respectivamente.

De acordo com a estrutura de correlagcao espacial Markoviana de primeira ordem, as matri-

zes (Ryp),, € (Ry),, sdo dadas por

3/4  1/4  5/4
(Br),y = [”5;/4 Pre T ] (2.52)
P Pn  Pn
L pn pj
(Bn)py=1pn 1 pn |, (2.53)
P pno 1

onde pj, € o coeficiente de correlacdo na direcao horizontal. A mesma estrutura € vélida para
(Rv),, € (Ry),,. substituindo p, por p,. As poténcias de p, nas Equagdes (2.52) e (2.53)



Capitulo 2. Revisao Bibliogréfica 32

dependem das distancias entre os pixels na direcdo horizontal, adotando a estrutura Markoviana
(Figura 2.10).

A matriz de covarifincia espectral (X;), que é matriz de covariancia entre as bandas multi-espectrais,
¢ dada por
2 2 2
011 012 013

_ 2 2 2
(Es) = | 021 O3 0Oa3 | (2.54)
2 2 2
031 032 033
onde afj € a covariancia entre as bandas i e j, e afi ¢é a variancia da banda ;.

O método proposto por Mascarenhas et al. (1996) é rapido e facilmente implementavel.
Entretanto a imposicdo de conhecimento a priori ocorre apenas por meio do modelo adotado
para caracterizar as estruturas de correlacdo das observacoes e cruzada. Além disso, devido ao

contexto da imagens observadas, ndo existe movimento entre as bandas.

2.3.7 Filtro de Wiener Adaptativo

Hardie (2007) apresenta um algoritmo de reconstru¢@o por super-resolucdo baseado em um fil-
tro de Wiener adaptativo (Hardie, 2010). De maneira semelhante ao trabalho de Mascarenhas et
al. (1996), os pixels de alta resolucdo sdo obtidos por meio da soma ponderada dos pixels obser-
vados de acordo com sua localizacdo espacial. A Figura 2.11 ilustra a distribui¢do dos pixels de
baixa resolucao na grade de alta resolu¢do de acordo com os deslocamentos de ordem sub-pixel
presentes entre as imagens observadas. Como ilustrado na figura, é adotada uma janela de ob-
servacdo deslizante na grade de alta resolu¢@o que cobre W, espagamentos de um pixel de alta
resoluc@o na direc¢@o horizontal, e W, na diregdo vertical. Todos os pixels de baixa resolugio
presentes nessa janela sdo dispostos em um vetor de observacao g; = [¢;.1, ¢i2; - - - , Jix;]» onde
¢ indica a posicdo da janela na grade de alta resolugdo, e /; é o numero de pixels de baixa

resolugdo presentes na i-ésima janela de observagao.

Para cada janela de observacdo sdo estimados pixels de alta resolucdo contidos em uma
sub-janela de dimensao D, x D,, 1 < D, < W,, 1 < D, < W,, como ilustrado na Figura
2.11. As estimagdes de alta resolucao sdo obtidas utilizando uma soma ponderada dos pixels de

baixa resolucdo na janela de observacao

~

d; = Wlg, (2.55)

onde d; = [d;1,d;2,...,d;p,p,]" € W; é uma matriz de pesos de dimensdo K; x D,D,. Cada

coluna de TW; contém os pesos utilizados para um pixel de alta resolucao em particular.
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Figura 2.11: Distribui¢do dos pixels de baixa resolucdo na grade de alta resolucdo de acordo
com os deslocamentos presentes entre eles (Hardie, 2007).

Os pesos na Equagdo (2.55) que minimizam o erro médio quadrético sdo dados por
W; = R;'P, (2.56)

onde R, = FE { gigiT } ¢ a matriz de correlacdo do vetor de observacdes e P, = E { gidiT}
é a correlacdo cruzada entre o vetor estimado d; e o vetor de observacdes ¢;. E importante
notar que, até aqui, nao existe nenhuma diferenca entre as abordagens propostas por Hardie
(2007) e por Mascarenhas et al. (1996). A modelagem das matrizes de covariancia define as

peculiaridades de cada uma das abordagens.

Considerando f; a versdo sem ruido do vetor de observacdo g;, g; = f; + n;, € assumindo
que n; modela ruido ndo correlacionado de média zero com elementos independentes e identi-

camente distribuidos com varidncia 02, a matriz de auto-correlagdo de g; é dada por
Ri=FE{gqg]}=E{f:f]}+ 021, (2.57)
e a matriz de correlacdo cruzada é dada por

P,=E{gd]} =E{fd}. (2.58)

Definindo uma fungdo de auto-correlagdo r44(x, y) para a imagem desejada d, a funcdo de

correlagdo cruzada entre d(zx,y) e f(z,y) pode ser expressa em termos de 744(, y) como

Taf (27, y) = Tdd(xa ?J) * h(l‘, y)7 (259)
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e a auto-correlacdo de f(x,y) expressa como

Tff(l',y) :Tdd(x7y) *h(l’,y) *h(-l’, _y) (260)
Hardie (2007) adotou o modelo de auto-correlacdo paramétrico circularmente simétrico

raa(z,y) = o2pV 7Y (2.61)

onde 02 € a variincia da imagem desejada e p é um pardmetro que controla o decaimento da

auto-correlagdo com a distancia.

O método € denominado adaptativo porque um conjunto de pesos unico € utilizado para
cada pixel de alta resolugdo, ja que seus valores dependem da distribuicao dos pixels de baixa
resolucdo na grade de alta resolucdo. Além disso, Hardie (2007) propde que a variancia da
imagem o2 também varie de acordo com a posi¢io da janela de observagdo. Assim o modelo

de auto-correlacdo é expresso como

raa(,y) = o3 pV= Y (2.62)

onde agi ¢ a variancia da regido local da imagem desejada que € responsdvel pela geracdo de g;.

O método também € denominado ripido pois ao considerar apenas deslocamentos globais,
dependendo da dimensao da janela de observacdo, o conjunto de pesos serd tnico para todos
os pixels de alta resolucdo. Entretanto, os autores ndo consideram o caso em que existem

deslocamentos mais complexos.

2.4 Registro das Imagens

O registro de imagens € o processo de alinhar geometricamente duas ou mais imagens da mesma
cena, adquiridas em momentos diferentes, de diferentes pontos de vista, ou por diferentes sen-
sores. Trata-se de uma tarefa crucial quando o resultado da aplicacdo depende da combinacao
de dados de varias fontes. Atualmente o registro € utilizado rotineiramente em aplicagdes que
envolvem o imageamento médico. Alguns exemplos de aplicagcdes comuns s@o: a fusio de ima-
gens de tomografia computadorizada com imagens de ressonincia magnética para obter uma
informacao mais completa a respeito do paciente; monitoramento do crescimento de tumores;
comparacao dos dados de um paciente com um atlas anatdmico; verificagao de tratamento atra-
vés de imagens anteriores e posteriores a intervencao médica; e a evolucao de uma substincia

injetada no paciente sendo que esse pode se mover enquanto o acompanhamento € feito. O
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registro rigido (baseado em rotagdes e translagdes globais da cena) € frequentemente utilizado,
entretanto ele nem sempre € capaz de fornecer uma solugdo satisfatéria. Isso ocorre porque
os Orgdos podem sofrer deformacgdes, sdo corpos nao rigidos. Dessa forma, sdo necessdrias

transformacdes ndo-lineares para corrigir as diferencas locais entre as imagens.

As imagens do trato vocal sdo adquiridas durante a emiss@o da fala de palavras ou fonemas.
Dessa forma, o método de registro adotado deve ser capaz de identificar transformacdes que
modelem deformacgdes causadas pela movimentagdo dos articuladores da fala, como as eviden-
ciadas na Figura 2.12(c). Essa figura mostra o erro entre as imagens mostradas nas Figuras
2.12(a) e 2.12(b) (dois momentos da emissdo da fala de uma palavra). Como verificado empiri-
camente, essas deformagdes garantem a existéncia de deslocamentos de ordem sub-pixel entre

as imagens, principalmente nas regioes referentes aos articuladores da fala.

(b)

Figura 2.12: Exemplo de deformacao presente nas imagens de MRI do trato vocal humano.

O processo de registro busca a identificacdo de uma transformacio geométrica 6tima que
maximiza as correspondéncias entre duas imagens. Isso € feito com base nos seguintes compo-
nentes (Rueckert e Aljabar, 2010):

e Modelo de transformacao que define o tipo de transformagdo geométrica que existe entre
as imagens. Transformacdes ndo-rigidas podem ser definidas utilizando modelos para-
métricos ou ndo-paramétricos. Alguns desses modelos sdo proprios para pequenas defor-

macoes e outros sdo capazes de representar grandes deformacoes.

e Medida de similaridade que mede o grau de alinhamento entre as imagens. A similari-
dade pode ser calculada utilizando diretamente as intensidades das imagens, ou utilizando
a distancia entre caracteristicas identificadas, como pontos de referéncia, bordas ou su-

perficies.
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e Método de otimiza¢do que maximiza a medida de similaridade. O registro nao-rigido
pode ser formulado como um problema de otimizac¢do cujo objetivo € maximizar uma

func¢do objetivo associada.

A seguir o modelos de transformac@o mais adequados para o contexto das imagens desse

projeto, juntamente com as possiveis medida de similaridade sdo discutidos.

2.4.1 Modelo de Transformacao

O modelo de transformacao define como estdo relacionadas as coordenadas das duas imagens.
Considerando duas imagens I; e I, esse modelo é representado por uma transformagio 7'(x)
que mapeia cada ponto x de /; para a localizacdo correspondente em /5. Quando a transforma-
cdo modela apenas translagdes, rotacdes e mudangas de escala, as coordenadas de I, podem ser
escritas como combinacgdo linear das coordenadas de entrada. Porém, considerando o registro
nao-rigido, esse modelo linear e global ndo pode ser adotado. Normalmente um campo de des-
locamentos espacialmente varidvel € utilizado na otimizag¢do. Além disso, duas restricoes sao
impostas a transformacgdo: suavidade e que ela seja inversivel. Tais restricdes garantem que as
variagdes na anatomia dos corpos serdo modeladas de forma coerente. Mudangas no tamanho
e forma s3o comuns, entretanto mudangas na topologia s@o raras e, portanto, ndo devem ser

permitidas.

Uma extensao do modelo rigido é o modelo de transformagdo afim

&€ Qoo Adp1 Go2 A3 x
! alp a1 Q1o @
T(a:,y,z): Y _ 10 a1 12 @13 Yy ’ (2.63)
4 Q20 21 A2z A23 z
1 0 0 0 1 1

o qual possui doze graus de liberdade, e preserva colinearidade e a relagdo de distancia entre
pontos. Essa transformagao € utilizada quando existe apenas uma quantidade limitada variacdes
na forma dos objetos. Ao se adicionar mais graus de liberdade, essa transformacao linear pode
ser estendida para modelos de transformagdes nao-lineares. O modelo de transformagdo qua-

drético, por exemplo, possui trinta graus de liberdade e € definido por polindmios de segunda

ordem
T Qoo --- Qpg Qpg 1'2
Yy’ a a1s a Y
T(xy,z)=| " |=| " "~ % °F . (2.64)
Z QAop ... Q28 Q29 :
1 0 0 O 1
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De maneira andloga, esse modelo pode ser estendido utilizando polindmios de terceira ordem
(60 graus de liberdade), quarta ordem (105 graus de liberdade), ou mesmo quinta ordem (168
graus de liberdade). Porém essas transformacdes ndo permitem mudangas locais. Dessa forma,
nao sdo capazes de acomodar a variabilidade na anatomia de corpos nao-rigidos. Além disso,

polindmios de ordem mais alta geralmente provocam oscilacoes.

O modelo de transformagao também pode ser definido por meio da combinagao linear de

funcdes base 6;, 1 =1,...,n,
x ago ... Qon
, 00 0 91 (Zlf, Y, Z)
T(e,y2)=| 7 [ =] O : . (2.65)
z Ao ... Q2pn 0

Escolhas comuns sdo funcdes ortonormais como as fungdes base de Fourier ou wavelets.

Entretanto, os modelos de transformagdes mais utilizados sdo os baseados na familia de
splines. Normalmente € identificada a correspondéncia entre pontos de controle em ambas as
imagens, e tal correspondéncia € utilizada, em conjunto com uma funcao spline, para identificar

as coordenadas dos outros pontos de forma suave. Portanto existe a restri¢cao
T(p))=¢li=1,...,n (2.66)

onde ¢; denota a localizagdo do i-ésimo ponto de controle na imagem de referencia, e ¢ a loca-
lizagcdo do ponto de controle correspondente na outra imagem. As thin-plate splines (Bookstein,
1989; Grimson, 1982) tem sido extensamente utilizadas para o registro nao-rigido de imagens
médicas (Rohr, 2001). Elas sdo parte de uma familia de splines que se baseiam em funcdes
base radiais. Uma fung¢ao base radial spline por ser definida como uma combinacdo linear de n
fungdes base radiais 6(s) (Rueckert, 2001)

b,y 2) = a1+ 6z + asy + asz + Y 0 (|6, — (2,9, 2)]). (2.67)

j=1

No caso da thin-plate spline, a fungiio base radial é definida como 6(s) = |s|?log(]s|) no caso
bidimensional, e 6(s) = |s| no caso tridimensional. Definindo a transformac¢do como trés
funcdes thin-plate splines 7'(¢1, to, t3), um mapeamento entre as imagens é gerado de forma que
os coeficientes a caracterizam uma transformacao afim e os coeficientes b caracterizam a parte
ndo afim da transformacdo. A restricdo mostrada na Equacdo (2.66) forma 3n equacdes, sendo
que € preciso determinar 3(n + 4) coeficientes. As outras 12 equagdes sdo definidas fazendo
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com que a soma dos coeficientes b seja zero e seu produto com as coordenadas x, y e z também

seja zero. Utilizando a notagdo matricial chega-se a

BRI

onde a € o vetor de coeficientes a, b € o vetor de coeficientes b, e © € uma matriz cujos elementos

0 ¢
o7 0

sdo dados por ©;; = 6 (|¢; — ¢;|). Como mostra a Equagdo (2.67), nesse modelo cada ponto de
controle possui uma influencia global sobre a transformacdo. Isso pode ser uma desvantagem
J4 que a modelagem de deformag¢des mais localizadas e complexas se torna dificil. Além disso,
o custo computacional de se mover um unico ponto de controle cresce consideravelmente a

medida que o nimero de pontos de controle aumenta.

Por outro lado, B-splines sdao definidas considerando apenas pontos de controle espacial-
mente préximos. Dessa forma, ao se perturbar a posi¢cdo de um ponto de controle, apenas sua
vizinhanca serd afetada pela transformacgdo. Por isso, diz-se que as B-splines possuem suporte
finito. Atualmente, o registro ndo-rigido utilizando free-form deformations (FFD) baseadas em
fungdes localmente controladas, como as B-splines, tem sido extensamente utilizado na litera-
tura (Rueckert e Aljabar, 2010). Primeiramente apresentada por Sederberg e Parry (1986), a
FFD € uma abordagem utilizada em aplicacdes de computacao gréifica para modelar objetos tri-
dimensionais deformaveis. O objeto é deformado de acordo com a manipulacao de uma malha
de pontos de controle. Considerando o caso bidimensional, a Figura 2.13 ilustra a deforma-
cdo da imagem Lena ao se manipular a malha de pontos de controle uniformemente espagados.
Essa malha estd sendo representada pela imagem mostrada na Figura 2.13(b), onde os pontos
de controle estdo localizados nas intersec¢des das linhas.

Rueckert et al. (1999) apresentam uma abordagem de registro nio-rigido utilizando FFDs
baseadas na interpolagd@o por fun¢des B-Spline ctibicas. A deformacio entre as imagens € mo-

delada por uma transformagio 7'(z, y, z) que combina movimento global e deformagdes locais
T(.’Iﬁ, Y, Z) = Tglobal(xy Y, Z) + ﬂooal<x> Y, Z), (269)

onde Tyopa € modelada por uma transformacdo afim aplicada a todos os pixels da imagem,
e Tloca por FFDs utilizando fungdes B-spline ctbicas como funcdes base. Essa modelagem
produz uma transformagio suave e C? continua. Seja Q = {(z,y,2)[0 <z < X,0 < y <
Y,0 < z < Z} o suporte da imagem, e ¢ a malha de pontos de controle ¢; j ., n, X 1y, X N,

com espacamento uniforme d, a FFD pode ser escrita como o produto tensorial da familia
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(b)

(d

Figura 2.13: Deformacdo da imagem Lena, utilizando FFD baseada em fungdes base B-spline.

unidimensional de fun¢des B-spline ctibicas

3 3 3
T’local(xa Y, Z) = Z Z Z Bl(u)Bm(U)Bn(w)¢i+l,j+m,k+na (270)
=0 m=0 n=0
ondei = |x/n,|—1,j = |y/ny| -1, k= |2/n.]—Lu=2a/n,—|z/n, |, v=1y/n,—y/n,]
ew = z/n, — |z/n,| sendo que |a| indica o menor inteiro maior que a. B, é a [-ésima fun¢do

base da familia B-spline

o

o(u (1 —u)3/6

(u)
(w) = (3ud —6u*+4)/6
(u)
(u)

Ss/

(2.71)

s

—3u® +3u? 4+ 3u+1)/6
= u?/6.

2\U

Sy

3\u

Os pontos de controle ¢; ;, agem como parametros da transformagdo. Tal caracteristica torna
essa abordagem bastante vantajosa em relacdo as demais, ji que a identificacdo dos pontos
de controle ¢ independente do conhecimento de especialistas ou de caracteristicas da imagem.

Além disso, como as fung¢des base utilizadas possuem suporte finito, a mudanga na posic¢ao de
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um ponto de controle afeta apenas sua vizinhanca. Isso permite que deformagdes localizadas

em pequenas partes da imagem possam ser modeladas facilmente.

A resoluc@o da malha de pontos de controle define o grau da deformacao e sua localidade.
Espacamentos menores entre os pontos permitem deformagdes abruptas e localizadas em pe-
quenas partes da imagem, enquanto espagamentos maiores permitem apenas deformacdes mais
globais. Entretanto, quanto mais pontos de controle, maior o custo computacional do registro.
Assim, para garantir um melhor compromisso entre custo computacional e nimero de graus
de liberdade necessérios para modelar as deformacdes, os autores utilizaram uma abordagem

hierarquica multi-resolucao desse método de registro (Lee et al., 1996).

Seja ®!, ..., ® uma hierarquia de pontos de controle, na qual o espacamento entre 0s pontos
de controle diminui de ®' para ®'*!, a transformagdo local T}, € definida pela malha ®' jun-
tamente com as fungdes B-spline baseadas na FFD. Dessa forma, a transformacao local 7oy
¢ dada pela combinac¢do das fun¢des B-spline baseadas em FFD em diferentes resolugdes da

malha de pontos de controle

Tiocal (7, Y, 2 ZTM Y, 2). (2.72)

Para que a transformacdo seja suave, um termo de penalizacdo € introduzido. Esse termo,

descrito por Wahba (1990), toma a seguinte forma

2 o\ 2 9\ 2
Csuavidade(T) - Vfo fo fo {(gﬁ) (%) +<%Z€)
2
+2 (g—’—g) +2(g‘;§) +2(%%) }dxdydz,

onde V' denota o volume da imagem. Esse termo de regularizagdo € igual a zero para qualquer

(2.73)

transformacdo afim, e, dessa forma, penaliza apenas as transformagdes nao-rigidas modeladas

pela transformacao local Tj,cy;-

A medida de similaridade utilizada pelos autores foi a informa¢do mitua normalizada (NMI
- Normalized Mutual Information) que sera descrita na proxima se¢do. Para encontrar a trans-
formacdo 6tima, minimiza-se a funcao custo associada aos parametros da transformacao global,
que serdo denominados ©, e aos parAmetros da transformacao local ®. Essa funcio é composta
pelo custo relacionado a suavidade da transformag@o Cly,yigage, € pelo custo relacionado a simi-

laridade entre as imagens Ciimilaridade

C(0,®) = —Climitaridade (11(2,y, 2), Lo(T(2,y, 2))) + ACsuavidade (1), (2.74)
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sendo A um parametro de peso que define o compromisso entre esses dois custos.

A otimizacdo € feita em duas etapas. Primeiramente os parametros da transformacdo afim
sdo otimizados, o que equivale a maximizar a medida de similaridade, ja que Ciuqvidade = 0
para transformacdes afim. Rueckert et al. (1999) utilizaram uma estratégia de busca iterativa
multi-resolu¢do (Studholme et al., 1997). Entretanto, é possivel adotar qualquer método de
registro que considere apenas transformacdes afim (Brown, 1992; Zitova e Flusser, 2003). Pos-
teriormente, os parametros da transformacao local, ¢, sdo otimizados por uma técnica iterativa
de gradiente descendente com passo de tamanho p na dire¢do do vetor gradiente. O algoritmo
para quando um 6timo local da fung@o custo é encontrado (||VC'|| < e, para € pequeno).

O registro baseado na transformacao eldstica modela a deformagao como um processo fisico
semelhante ao comportamento de um corpo eldstico feito de borracha. Esse processo fisico
¢ gerenciado por duas forcas: uma forca interna que combate qualquer for¢a que deforma o
corpo eldstico de seu equilibrio; e uma forga externa que age no corpo eldstico. A deformacgao
para quando essas duas forcas encontram o equilibrio. De acordo com Rueckert (2001), o

comportamento do corpo eldstico pode ser descrito pela equagdo diferencial parcial de Navier
uNV2u(z,y,2) + A+ )V (V -u(z,y,2)) +f(z,9,2) =0, (2.75)

onde u descreve o campo de deslocamentos, f a forca externa que atua no corpo eléstico, V é o
operador gradiente, e V2 o operador Laplaciano. Os parAmetros i € A sdo constantes de elastici-
dade de Lamé. O processo de registro € dirigido pela forca externa que f. Algumas alternativas
para essa forca sdo: o gradiente da medida de similaridade, caracteristicas de intensidade como
bordas ou curvaturas, distancia entes curvas ou superficies de estruturas anatdmicas correspon-
dentes, etc.

O registro eléstico dificulta a modelagem de deformagdes bastante localizadas devido a acao
das energias interna e externa que crescem proporcionalmente. Uma variagcdo desse modelo de
transformacao ¢ a transformacao fluida, na qual essas forcas sao relaxadas com o tempo. Assim
deformagdes mais localizadas, incluindo cantos, sdo permitidas. No registro baseado na trans-
formacdo fluida, o frame de referencia Euleriano € utilizado. A transformacao elastica utiliza
o frame de referencia Lagrangiano, ou seja, a deformacgdo € descrita a partir da configuracao
inicial da imagem. Dessa forma, é possivel acompanhar o caminho que cada pixel percorre até
que o registro seja encontrado. No registro fluido, a deformacéo € descrita por sua configura-
cdo corrente. A transformacio € implementada em funcdo de um campo de velocidade que é

definido diferenciando o campo de deslocamentos u com relacao ao tempo

0
v(z,y,z,t) = a—ltl + Vu(x,y,z,t)v(x,y,z,t). (2.76)
(x7y7z7t)
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As deformacdes sao caracterizadas pela equagado diferencial parcial de Navier-Strokes
Vv (2, y, 2,t) + A+ )V (V- v(2,9, 2,t)) + f(z,y,2,t) = 0. (2.77)

A transformacdo fluida € conveniente quando grandes deformacdes ou um alto grau de va-
riabilidade sdo necessarios. Entretanto, com essa liberdade a probabilidade de erro aumenta
consideravelmente. Além disso, como o campo de velocidade pode variar com o tempo e com

0 espago, a otimizagdo pode ser um desafio.

2.4.2 Medida de Similaridade

A medida de similaridade indica o grau de alinhamento entre as imagens. Isso pode ser feito
considerando diretamente as intensidades das imagens, ou caracteristicas como pontos, linhas
ou superficies. No tdltimo caso se busca minimizar a distancia entre tais caracteristicas. Uma
vantagem de se utilizar caracteristicas das imagens € que o registro pode ser facilmente utilizado
para o caso multi-modalidade. Entretanto, a necessidade da extracdo de tais caracteristicas
pode ser um processo oneroso. Além disso, qualquer erro que ocorre durante esse processo
pode afetar de forma irreversivel o resultado do registro. O uso das intensidades das imagens
diretamente € muito mais simples e ndo exige nenhuma etapa de pré-processamento. Apesar da
desvantagem de que o registro multi-modalidade € muito mais complexo, nos ultimos anos as

medidas de similaridade baseadas nas intensidades das imagens tem sido as mais utilizadas.

Considerando a imagem de referéncia /;, uma imagem /> a ser comparada com a imagem
de referéncia, e a imagem transformada I5(7'(x)), para x = (z,y, z), a soma das diferencas

quadradas (SSD - Sum of Squared Differences) das intensidades das imagens ¢ dada por

Cssp [11(x), [2(T(x))] = %Z (L(T(x)) = L(x))*, (2.78)

sendo n o ndmero de voxels de cada imagem. Essa medida de similaridade assume que as
imagens pertencem a mesma modalidade e possuem as mesmas caracteristicas. Assim, se as
imagens estdo alinhadas, ela deve ser zero exceto pela presenca de ruido. De acordo com Ru-

eckert e Aljabar (2010), no caso de ruido Gaussiano, a SSD pode ser 6tima.

Uma abordagem um pouco menos restritiva seria assumir a existéncia de uma relacdo linear
entre as intensidades das imagens. Isso € feito pela correlagao cruzada normalizada (normalized

cross-correlation)

S (L (%) = ) (I(T (X)) = pir,) (2.79)

Chee (000 BT O] = e T P S T ) —
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onde yiy, € jir, sdo as médias de [, e Iy, respectivamente. Essa medida ndo € sensivel a mudan-
cas de amplitude em [;(x) e I(7'(x)). Uma propriedade interessante da correlagdo é que ela
também pode ser realizada no dominio da frequéncia através da transformada rdpida de Fourier
(FFT - Fast Fourier Transform). Translagdes no dominio do espaco sio equivalentes a mudan-
cas de fase no dominio da frequéncia. Dessa forma, no dominio da frequéncia a correlacio é
chamada correlacdo por fase (phase-correlation), e pode ser mais eficiente se o tamanho das

imagens for igual.

Em geral, as transformagdes que utilizam a correlagdo cruzada como critério de similaridade
consideram apenas a presenca de translacdes globais entre as imagens. Entretanto, segundo
Hill e Batchelor (2001), o médulo do espectro de poténcia das imagens ndao contém nenhuma
informacao de fase e €, portanto, invariante a translagdo. Rota¢des no dominio do espaco sdao
rotacdes pelo mesmo angulo no dominio de Fourier. Utilizando uma representagao polar no
dominio da frequéncia, a rotacdo se torna um deslocamento da coordenada angular, que pode
ser encontrado por correlacdo da representacdo polar da magnitude no dominio da frequéncia.
Encontrada a rotagdo, a translacdo pode ser determinada pela diferenca de fase no dominio de
Fourier cartesiano.

Desde que foi independentemente proposta por Viola (1995) e Collignon et al. (1995), a
informacao mutua entre as imagens (MI - Mutual Information) tem sido muito utilizada como
medida de similaridade. Trata-se de uma medida baseada na entropia das images. Sejaqg € Ne
p uma densidade em R?, p : R* — R, p(x) > 0 e [, p(X)dx = 1. A entropia, também chamada
entropia diferencial, é definida como

H(p) = —E,[log p| = —/ plog p dp. (2.80)
]RB
Dessa forma, Cyg € definida como
O [11 (%), b(T(x)] = H (pr) + H (prarxy) — H (pr0.12070) - (2.81)

onde pr, (x) € pr,(7(x)) $30 as densidades de [,(x) e I(7'(x)), respectivamente, € pr, (x),1,(7(x)) €
a distribui¢do conjunta de I;(x) e I5(7'(x)). Dessa forma, a MI mede a entropia da densidade

conjunta, que ¢ maxima quando as imagens estio maximamente relacionadas.
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Modelagem por Campos Aleatorios de
Markov

De acordo com Li (2009), restri¢des contextuais sao extremamente necessarias na interpretacao
de informacdes visuais'. A teoria de campos aleatérios de Markov fornece uma forma conveni-
ente e consistente de modelar entidades dependentes de contexto, como € o caso dos pixels de
uma imagem e das caracteristicas relacionadas a sua distribuicdo espacial. Isso € feito por meio
da caracterizacdo de influéncias mutuas entre tais entidades utilizando distribui¢des condicio-
nais. O uso pratico dessa teoria se deve principalmente ao teorema proposto por Hammersley
e Clifford (1971), futuramente desenvolvido por Besag (1974), que provou a equivaléncia entre
os Campos Markovianos e a Distribuicao de Gibbs. A maioria das aplica¢des requerem a distri-
bui¢do conjunta e, para MRFs, deriva-la a partir das distribui¢des condicionais é muito dificil.
A equivaléncia MRF-Gibbs afirma que a distribuicdo conjunta de um MRF € uma distribui¢ao
de Gibbs, a qual possui uma forma mais simples. Além disso, considerando o aspecto com-
putacional, as propriedades locais dos MRFs possibilitam implementacdes locais e altamente
paralelas, além de fornecer uma estrutura para aplicagdes multirresolugao.

Nesse contexto, a teoria de MRFs apresenta uma forma de modelar a probabilidade a priori
de padrdes dependentes de contexto. Um modelo em particular ird favorecer uma dada classe

de padrdes associando a ela as maiores probabilidades. Essa teoria frequentemente € utilizada

'Este capitulo é baseado no trabalho de Li (2009).
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em conjunto com a teoria de estimacao a fim de formular fun¢des objetivo para atingir critérios
6timos. O critério de maxima probabilidade a posteriori (MAP) € o um dos mais populares.
MRFs juntamente com o critério MAP formam o framework MAP-MRF. Geman e Geman
(1984) discutem a aplicacdo desse framework para o problema da restauracao de imagens. Nas
abordagens MAP-MREF a func¢ao objetivo € a probabilidade a posteriori conjunta de todos labels
do campo aleatério, a qual, de acordo com a férmula de Bayes, € determinada pela distribui¢cdo
a priori conjunta desses labels e pela probabilidade condicional das observacdes. Dessa forma,
os principais desafios na modelagem MAP-MRF sdo: determinar a forma da distribuicdo a
posteriori, determinar todos os parametros que a caracterizam e encontrar o melhor algoritmo

de otimizagdo para encontrar o maximo da distribui¢do a posteriori.

3.1 Sites e Labels

Seja S o conjunto de indices de um conjunto de m sites
S=A{1,...,m}, (3.1)

onde 1,...,m s@o indices. Nesse contexto, um site representa um ponto em uma regiao no
espaco Euclidiano. Esses sites podem estar dispostos em uma grade regular, como os pixels
de uma imagem, ou estar irregularmente dispostos no espaco, como no caso de caracteristicas
extraidas da imagem. Independente dessa regularidade, a relagc@o entre sites € estabelecida por

um sistema de vizinhanga.

Um label é um evento que ocorre a um site. Seja L um conjunto de labels. Esse conjunto
pode ser discreto ou continuo. No caso continuo, o conjunto de labels pode corresponder a linha

real R. No caso discreto, o label assume um valor discreto em um conjunto de M possibilidades

L={l,... Iy} (3.2)

E importante notar que, no caso em que os labels em L podem ser ordenados, uma medida
numérica de similaridade entre dois labels quaisquer pode ser definida. Isso ird afetar a escolha

do algoritmo para a atribuicdo de labels aos sites.

Considerando o conjunto

f=A{fi.-- fm} (3.3)

a atribui¢do de labels em L aos sites em S, quando apenas um label € atribuido a cada site,

fi = f(i) pode ser considerada uma fungdo de dominio S e imagem L. Como o suporte da
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funcédo € todo o dominio S, trata-se de um mapeamento
f:9—0L. (3.4

No contexto dos campos aleatdrios, uma atribui¢io de labels a todos os sites é chamada confi-
guracdo. Quando todos os sites possuem o mesmo conjunto de labels L, o conjunto de todas as

possiveis configuragdes, ou seja, o espaco de configuragdes, € o produto Cartesiano

F=LxL...xL=L". (3.5)

A atribuicdo de labels pode ser feita considerando restricdes contextuais. Em termos de
probabilidades, essas restrigdes podem ser expressas localmente em termos de probabilidades
condicionais P(f;|{fi}), onde {f;} representa um conjunto de labels nos outros sites 7’ # i.
Caso os labels sejam independentes entre si, a probabilidade conjunta serd o produto das proba-
bilidades locais, o que facilita muito ja que a atribui¢do global pode ser encontrada considerando
cada label separadamente. Entretanto, considerando a informacao contextual, os labels sdo mu-

tuamente dependentes e a inferéncia global utilizando as informagdes locais se torna muito mais
dificil.

3.2 Sistemas de Vizinhanca e Cliques

Os sites em S estdo relacionados entre si por um sistema de vizinhanga
n = {n;|Vi € S}, (3.6)

onde 7); € conjunto de sites vizinhos a . A relacdo de vizinhanga possui as seguintes proprieda-

des:

1. Um site ndo é vizinho de si mesmo i ¢ 7;.
2. A relagdo de vizinhanga é mitua i € 7y <1’ € n;.

Como pode ser visto na Figura 3.1(a), adotando o sistema de vizinhanca de primeira ordem, to-
dos os sites a, a = 1, ..., m, possuem quatro vizinhos. De acordo com o sistema de vizinhanca
de segunda ordem, como pode ser visto na Figura 3.1(b) todos os sites possuem oito vizinhos.
A Figura 3.1(c) mostra sistemas de vizinhanca de graus mais altos. Em todos esses sistemas de

vizinhanca, as duas propriedades sdo respeitadas.
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Figura 3.1: Sistemas de vizinhanca (a) de primeira ordem, (b) de segunda ordem e (c) de ordens
mais altas.

O par (S,1) £ G constitui um grafo onde S contém os nds e 7 determina as arestas que
ligam os nds de acordo com o sistema de vizinhanca. Um clique ¢ em (S,7) é definido por
um subconjunto de sites em S. Ele pode ser formado por um tnico site ¢ = {i}, um par de
sites vizinhos ¢ = {i,4'}, trés sites vizinhos ¢ = {i,4’,7"}, e assim por diante. As colecdes de
cliques formados por apenas um site, um par de sites, e trés sites, denominadas C, Cs e Cj,

respectivamente, sdo dadas por

C, = {ili € S} (3.7)
02 = {{Z,Z/}’Z/ S ?7“2 S S} (38)

e
Cs = {{4,7,7"}|i,7,7" € S sdo vizinhos entre si}. (3.9)

E importante notar que os sites em um clique sdo ordenados. Portanto, {i, '} nio é o mesmo
clique que {i’,i}. As Figuras de 3.2(a) até 3.2(c) mostram os possiveis cliques para o sistema
de vizinhanga de primeira ordem, e as Figuras de 3.2(a) até 3.2(j) mostram os possiveis cliques

para o sistema de vizinhanca de segunda ordem.

|
[] H L[] L
@ ()

() (d) (e

[ L
L L I

® (2 (h) (i) @

Figura 3.2: Sistemas de vizinhanca (a) de primeira ordem, (b) de segunda ordem e (c) de ordens
mais altas.
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3.3 Campos Aleatorios de Markov

Um campo aleatério F' = {F}, ..., F,,} é uma familia de varidveis aleatdrias definidas em S, de
forma que cada varidvel aleatéria F; assume um valor f; de L. F; = f; denota o evento em que
F; assume o valor f; e (Fy = fi,..., F,, = fn) denota o evento conjunto, abreviado por F' = f,
onde f = {fi,..., fm} é aconfiguragdo de F'. Essa configuracdo corresponde a uma realizagdo
do campo. Considerando que L é um conjunto discreto de labels, P(F; = f;), ou a abreviagdo
P(f;) é a probabilidade de F; assumir o valor f;, e P(F = f) = P(Fy,...,F, = fn),oua
abreviacdo P(f), é a probabilidade conjunta. Para o caso em que L é um conjunto continuo, ao

invés de probabilidades, existirdo fun¢des densidade de probabilidades p(F; = f;) e p(F = f).

O campo aleatério F' pode ser denominado um MRF em S com relagdo a um sistema de

vizinhancga 7) se e somente se as condi¢cdes a seguir sdo satisfeitas:
1. P(f)>0,VfelF
2. P(filfs—qy) = P(fil fv.)

onde S — {i} sdo todos os sites de S menos o site 4, e fg_;} é o conjunto de todos os labels em
S —{i}. fo, = {fv|?" € n;} € o conjunto de labels dos sizes vizinhos a . Quando a primeira
condicdo € satisfeita, a probabilidade conjunta P(f) é unicamente determinada por suas pro-
babilidades condicionais locais (Besag, 1974). A segunda condi¢@o configura as caracteristicas
locais do campo F'. Em MRFs apenas vizinhos possuem interacdo direta. No caso mais geral
em que os vizinhos de cada site englobam toda a imagem, qualquer campos aleatério é um
MRF com relacdo a esse sistema de vizinhanga. Outra propriedade dos MRFs € que um MRF
¢ dito homogéneo se P(f;|f,) ¢ independente da localizacdo de 7 em S. Assim, se f; = f; e
foi = [y P(filfn.) = P(f;]fy;) mesmo se i # j.

De acordo com Li (2009), existem duas formas de se especificar um MRF: por meio das pro-
babilidades condicionais P(f;| f,,) ou por meio da probabilidade conjunta P(f). Besag (1974)
argumenta a favor da representacdo por meio da probabilidade conjunta ja que ndo existe ne-
nhum método para deduzir a probabilidade conjunta a partir das probabilidades condicionais
associadas. Nesse contexto, o resultado tedrico a respeito da equivaléncia entre MRFs e a
distribui¢do de Gibbs apresenta uma forma matematicamente tratdvel de especificar essa proba-

bilidade conjunta.
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3.4 Equivaléncia entre MRFs e a Distribuicao de Gibbs

Um campo aleatério F' € dito um campo aleatério de Gibbs em S com relagio a um sistema de
vizinhanca 7 se e somente se suas configura¢des obedecem a uma distribuicdo de Gibbs, a qual

toma a forma

P(f) =z te V) (3.10)
onde
Z=> etV (3.11)
felF

¢ uma constante de normalizacdo chamada fun¢do de particdo, 7' é uma constante chamada

temperatura e U(f) é a fungdo de energia definida como

U(f)=>_Vilf) (3.12)

ceC

¢ uma soma de fungdes potenciais V.(f) sobre todos os possiveis cliques C. O valor de V.(f)
depende da configuragdo local na clique c. O campo aleatorio de Gibbs € dito homogéneo se V..
independe da posicdo relativa de c em S e € dito isotrépico se V. € independente da orientagdo

de c.

O teorema de Hammersley e Clifford (1971) estabeleceu a equivaléncia entre MRFs e a
distribui¢do de Gibbs. O teorema afirma que F' € um MRF em S com relacdo a um sistema de
vizinhanga 7 se e somente se /' € um campo aleatério de Gibbs em S com relagcdo a um sistema

de vizinhanga 7. Considerando a probabilidade condicional

P(fi,fs—@) _ P(f)

P(filfs—my) = = (3.13)
W P(fc) T PO
onde f’ é qualquer configuracdo diferente de f exceto em ¢. Assumindo que
P(f) = 7 lo= 2eec Velf)
chega-se a
6_ chc ‘/C(f)
P(fi|fsf{i}) = (3.14)

T Y e e
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Dividindo C' em dois conjuntos A e B, sendo A o conjuntos dos cliques que contém 7 ¢ B o

conjunto dos cliques que ndo contém 7, P(f;| fs_y) pode ser escrita como

[e_ zceA Vc(f)] [6_ ZceB Vc(f)]
Zf({[e_ Seca Velf)][e™ Leen eI}

P(filfs—giy) = (3.15)

Como V,(f) = V.(f') para qualquer clique que niio contém i, é possivel cancelar ¢~ 2ces Ve(f)
do numerador e do denominador. Assim, a probabilidade depende apenas das funcdes potencial
dos cliques que contém 7, ou seja, dos labels dos vizinhos de 7. Isso prova que um campo
aleatdrio de Gibbs é um MRF.

Esse teorema apresenta uma forma simples de especificar a probabilidade conjunta do MRF.
Isso é feito especificando as fungdes potencial V,( f) de forma a caracterizar um comportamento
desejado para o sistema. Dessa forma, € possivel codificar com simplicidade a informacao a

priori a respeito da estimacao.

Entretanto, apesar dessa simplicidade, a maximiza¢do da probabilidade conjunta normal-
mente demanda alto poder computacional. Além disso, a estimacado dos pardmetros do modelo
de Markov é um problema computacionalmente invidvel, a otimizac¢do global € dificil de ser
implementada exatamente, e uma aproximacao sempre se faz necessdria. Nesse contexto, o

algoritmo ICM € um alternativa interessante.

3.5 Algoritmo lterated Conditional Modes

Como maximizar a probabilidade condicional de um MREF ¢ dificil, Besag (1986) propds um
algoritmo deterministico que maximiza as probabilidades condicionais sequencialmente. Dadas
as observagdes d e os labels dos outros sites fék_) (iy O algoritmo atualiza sequencialmente fi(k)
para fi(kﬂ) maximizando P(f;|d, fs_;}), a probabilidade condicional a posteriori com relagdo
a f;. Sdo feitas duas suposi¢des no calculo de P(f;|d, fs_;}). A primeira é que as observagoes
dy,...,d,, sdo condicionalmente independentes da realizacdo do campo f, e cada d; possui a

mesma fungdo densidade condicional p(d;| f;) dependente apenas de f;. Assim
pldlf) = [ [ p(dilf:). (3.16)

A segunda suposicdo € que f depende dos labels na vizinhanga local (segunda propriedade dos

MRFs). A partir dessas duas suposi¢oes, segundo o teorema de Bayes, segue que

P(fild, fs—qiy) o< p(di| fi) P(fil f,)- (3.17)
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Claramente P(f;|d;, fék )) ¢ bem mais facil de maximizar que P(f|d).

Maximizar a Equacdo (3.17) € equivalente a minimizar a funcdo potencial a posteriori cor-

respondente
f(kH) — argmm V(flldl,f )) (3.18)
onde
V(fildi, fo) = > VD) + Vil f). (3.19)
i'en;

Quando a Equacgido (3.18) € aplicada a todos os sites ¢ em .S, € completado um ciclo do ICM.
As iteracOes continuam até a convergéncia. De acordo com Besag (1986), a convergéncia é
garantida e acontece rapidamente. E importante notar que o resultado do ICM é dependente da

estimacdo inicial f(©



4

Estimador por Minimo Erro Médio
Quadratico

4.1 Estimador de Bayes

Suponha que se quer estimar f a partir das observagdes d, € na estimag¢do comete-se um erro!

e=f—1, 4.1

sendo f o estimador de f. Associando uma funcado custo C'(f, f) a todos os pares (f, f), e
supondo que essa fun¢do dependa apenas do erro de estimacao, ela pode ser representada por
C(e).

Na estimagdo de Bayes, um risco é minimizado a fim de se obter a estima¢do 6tima. Por

definicdo, o risco de Bayes da estimacao f ¢ representado pela esperanga do custo

R(f) = B[C(e)] = /f C(e)P(f1d)df, “2)

IEste capitulo é baseado no trabalho de Candeias (1992).
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onde P(f|d) é a probabilidade a posteriori de f. De acordo com a regra de Bayes

pld|f)P(f)

P(fld) = P

4.3)

onde P(f) é a probabilidade a priori de f, p(d|f) é a fungdo densidade de probabilidade con-
dicional de d também chamada fun¢do de verossimilhanga, e p(d) é a densidade de d que é

constante quando d € dado.

Uma escolha bastante comum para C'(€) é o quadrado da norma do erro da estimagdo
Cle)=If = fI*. (4.4)

O risco de Bayes considerando a fun¢ao custo quadratica, mede a variancia da estimativa

R = [ 17 = FPPUI0. @5
!
A estimagdo de f serd 6tima se o risco de Bayes for minimo. Para obter o risco minimo,
diferencia-se o risco a};—;f) = (, e tem-se que o estimador serd dado por

;= / £ P(fId)df. 4.6)
f

ou seja, obtém-se a estimativa de minima variancia que € equivalente a média da probabilidade

a posteriori.

4.2 Principio da Ortogonalidade

A estimativa 6tima a partir do risco quadratico nem sempre ¢ facil de ser calculada, ja que para
isso é preciso conhecer a probabilidade a posterior P(f|d). Considerando o caso particular
da estimacdo linear, para obter o estimador f € necessario apenas o conhecimento dos dois

primeiros momentos de f dado d (média e varidncia).

Pelo principio da ortogonalidade, o risco serd minimo se o erro da estimacao ¢ for perpen-
dicular ao subespaco onde f estd contido (Figura 4.1). Assume-se que f pertenga a um espaco
H?, onde H¢ é o conjunto de todas as varidveis aleatérias linearmente dependentes de d com

probabilidade um. Assume-se também que

BlIf — fIIP] < Bl f — u|*]Vu € HY, 4.7)
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ou seja, o risco é minimo para o estimador f. Nesse caso, assume-se que d é um vetor de
dimensdo n x 1, f e f sdo unidimensionais e f € combinacdo linear das n varidveis aleatdrias
dy,...,d,

~

f = a1d1 + ...+ andn. (48)

Figura 4.1: Interpretacdo geométrica da ortogonalidade (adaptado de Papoulis (1984)).

De acordo com o principio da ortogonalidade, para que o risco seja minimo o erro deve ser
perpendicular ao vetor d. Assim as n constantes aq, ..., a, devem ser determinadas de forma
que (Papoulis, 1984)

E|(f - fd"] = 0. (4.9)

A partir dessa Equacdo desenvolvem-se as equagdes de Yule-Walker
> Rja; = Ry, (4.10)
j=1

onde R;; = E[d;dj] e Ry; = E[fd;],1=1,...,nej=1,...,n. Considerando a notagdo

d¥ =[dy,...,d,],

chega-se ao seguinte sistema
f=Ad RA=R, 4.11)
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Resolvendo este sistema, o vetor de constantes A é dado por

A= R,R ' = E[fd"|E[dd"]". (4.12)

4.3 Estimador Linear Nao Homogéneo

Assumindo que f € um estimador linear ndo homogéneo do vetor aleatério f de dimensao m x 1
f=Ad+ B, (4.13)

onde A é uma matriz de constantes de dimensdo m x n, d € um vetor de dados observados de
dimensdo n x 1, e B é um vetor de offsets de dimensdo m x 1. E importante notar que o caso

linear homogéneo € um caso particular quando o vetor B € nulo.

O erro cometido na estimagao de f € dado por

e=f—f. (4.14)

Uma fungdo custo € associada a estimagdo e supde-se que essa funcido depende apenas do erro

de estimacdo. Assume-se que ela seja dada pelo quadrado da norma de
Ce) =ee. (4.15)

A estimativa de f serd 6tima se o risco de Bayes for minimo. Esse risco € dado pela esperancga
do custo
R = E[C(g)]. (4.16)

Deseja-se encontrar a matriz A e o vetor B de forma que o risco de Bayes seja minimo.
Supondo que o estimador € linear e diferenciando o risco em relacao a cada elemento da matriz

A, tem-se que a estimacdo 6tima é dada pelo principio da ortogonalidade
Eled"] = 0. (4.17)

Por este principio é possivel observar que o erro de estimagdo é ndo correlacionado com os

dados e a projecdo de € em relacdo a d € zero.

Aplicando a esperan¢a matematica na Equagdo (4.13) tem-se que

A,

E[f] = AE[d] + B. (4.18)
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Supondo que o estimador € ndo tendencioso tem-se que
B = E|[f] — AEd. (4.19)
As matrizes de covariancia de d (X4q) € de f em relacdo a d (X 4) sdo dadas por

Y4a = Eldd'] — E[d]E[d"],

(4.20)
Spa = Elfd'] - E[f|E[d).

Substituindo a Equacdo (4.19) na Equacdo (4.17) e conhecendo as matrizes de covariancia mos-

tradas na Equacao (4.20), tem-se que a matriz A serd dada por
A=3p35, (4.21)
onde X, é ainversa de %4, € 0 vetor B serd dado por
B = E[f] — (342, Eld]. (4.22)
Assim, o estimador f ¢ dado por

f = Elf] + £S5 (d = E[d)). (4.23)
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Método Proposto

5.1 Registro das Imagens

Como discutido na Sec¢do 2.4, o método de registro adotado deve ser capaz de identificar trans-
formagdes que modelem deformacgdes causadas pela movimentaciao dos articuladores da fala,
como as evidenciadas na Figura 2.12(c). Essas deformacdes se concentram na regido da man-
dibula, sendo que a maior parte da imagem nao se move. Dentre os modelos de transformacao
discutidos na Secdo 2.4.1, aqueles definidos por meio da combinagdo linear de fungdes base pa-
recem os mais interessantes. No caso das thin-plate splines, além da exigéncia da identificagdo
de pontos de controle, cada um desses pontos possui uma influencia global sobre a transfor-
macdo. Assim, a modelagem de deformagdes mais localizadas se torna dificil. De acordo
com Rueckert e Aljabar (2010), FFDs baseadas em funcdes localmente controladas, como as
B-splines, tem sido extensamente utilizadas para o registro de imagens médicas. Como comen-
tado anteriormente, FFD € uma abordagem utilizada em aplica¢des de computagdo gréifica para
modelar objetos tridimensionais deforméveis. O objeto € deformado de acordo com a manipu-
lacdo de uma malha de pontos de controle uniformemente espacados. Os pontos de controle sdo
os Unicos parametros da transformacao, o que torna essa abordagem bastante vantajosa ja que a
identificacdo desses pontos € independente do conhecimento de especialistas ou de caracteristi-

cas da imagem. Além disso, como as funcdes base utilizadas possuem suporte finito, a mudanca
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na posi¢ao de um ponto de controle afeta apenas sua vizinhanca. Isso permite a modelagem de

deformacdes localizadas em pequenas partes da imagem.

O registro ndo-rigido utilizando FFDs baseadas em fun¢des B-spline como fung¢des base (Ru-
eckert et al., 1999) foi capaz de modelar adequadamente as deformacdes existentes entre as
imagens observadas. Considerando a imagem mostrada na Figura 5.1(a) como imagem de refe-
réncia, esse método de registro foi aplicado na imagem mostrada na Figura 5.1(c). A transfor-
macao identificada € definida pela malha de pontos de controle mostrada na Figura 5.1(d), sendo
que os pontos de controle se encontram nas intersec¢des entre as linhas. E importante ressaltar
que a imagem dessa malha € apenas ilustrativa, ndo sendo necessdria para a execu¢ao do método
de registro. Além disso, a resolucao dessa malha é determinada automaticamente pelo método
de registro, de forma a obter a melhor relac@o entre a qualidade do registro e o custo compu-
tacional envolvido. No caso das malhas mostradas na Figura 5.1, a resolu¢do alcancada foi
17 x 17. As Figuras 5.1(e) e 5.1(f) mostram o erro entre as imagens 5.1(a) e 5.1(c) antes e apds
a aplicagdo do registro, respectivamente. Como se pode notar, o0 método de registro identificou
a grande maioria das deformacdes existentes entre as imagens. Kroon (2010) disponibilizou
uma implementacdo paralela do algoritmo proposto por Rueckert et al. (1999), que possibilita
o uso de vdrias medidas de similaridade (diferenca, erro médio quadratico, informa¢do mutua
normalizada, correlacdo cruzada normalizada, logaritmo da diferenca absoluta, etc.) e dois mé-
todos de otimizagdo diferentes (algoritmo quasi-Newton Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno e
uma técnica iterativa de gradiente descendente). No contexto das imagens do trato vocal, os
melhores resultados foram alcangados ao se utilizar o erro médio quadratico como medida de

similaridade e o método de otimiza¢do Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).

5.2 Aumento de Resolucao Temporal

A fim de aumentar a resolucdo temporal de uma sequéncia de imagens de um dado evento,
abordagens existentes utilizam multiplas fontes de aquisic@o ou vdrias aquisicdes da mesma
fonte com um pequeno atraso entre elas (Caspi e Irani, 2002; Singh et al., 2007). Entretanto,
quando se possui apenas uma Unica aquisi¢do de um evento, o aumento de resolucdo temporal
¢ alcancado por meio de interpolagdo entre as observacdes. Uma abordagem simples seria
combinar as intensidades de mesma localizag¢do espacial de dois frames adjacentes para gerar
um frame intermedidrio. Essa abordagem apresenta qualidade visual aceitdvel na auséncia de
movimento, mas ela causa borramento em partes que se movem de uma imagem para outra,

como ilustrado na Figura 5.2. Técnicas de interpolacdo baseadas em movimento sdo capazes de
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Figura 5.1: Erro entre duas imagens ap6s o registro utilizando o método proposto por Ruec-
kert et al. (1999): (a) imagem de referéncia; (b) malha de pontos de controle uni-
formemente espacados; (c) imagem a ser registrada de acordo com a imagem de
referéncia; (d) malha de pontos de controle identifica apds a aplicagdo do registro;
(e) erro entre as imagens antes da aplicac@o do registro; (f) erro entre as imagens
apos a aplicagao do registro.

reduzir esses artefatos. Essas técnicas utilizam informacdo a respeito do movimento presente

na sequéncia para aumentar a resolug@o temporal.

Penney et al. (2004) apresentam um método de interpolacdo entre fatias adjacentes de um
conjunto de dados tomogréficos tridimensionais. Fatias intermedidrias as fatias existentes foram
geradas a fim de se alcangar uma dimensao isotrépica dos voxels da imagem tridimensional. O

método se baseia na correspondéncia espacial entre as fatias. Essa correspondéncia foi identi-
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(b)

Figura 5.2: (a) e (b) Frames adjacentes adquiridos durante a emissao de uma palavra. (c) Com-
binacdo das intensidades de mesma localizacdo espacial desses dois frames, a fim
de gerar um frame intermedidrio.

ficada pelo método de registro nao-rigido apresentado por Rueckert et al. (1999). De acordo
com os autores, para que seja possivel aplicar a interpolacdo baseada no registro assume-se duas
hipdteses: imagens adjacentes possuem caracteristicas semelhantes, e o algoritmo de registro €
capaz de encontrar uma transformacao que mapeia caracteristicas de uma imagem nas caracte-
risticas correspondentes na outra imagem. No caso das sequéncias de imagens do trato vocal,
tais hipdteses sdo verdadeiras. Assim, € possivel gerar imagens intermedidrias de acordo com
as transformacoes identificadas pelo método de registro. Como ilustrado na Figura 5.3, Penney
et al. (2004) aplicaram interpolacdo linear na direcdo do movimento para identificar a posi¢cao

de pontos na fatia intermedidria.

Imagens Observadas /

.. Imagem Intermediaria

Figura 5.3: Tlustracdo da interpolacdo entre fatias adjacentes (adaptado de Penney et al.
(2004)).

Nesse sentido, a representacdo por meio de malhas de pontos de controle se mostra uma fer-
ramenta interessante para o aumento de resolu¢ao temporal. De acordo com a correspondéncia
entre as malhas de pontos de controle, imagens intermedidrias as imagens observadas podem ser
geradas simplesmente posicionando pontos de controle em posi¢des intermediarias. Como os
unicos parametros da transformacao sdo as coordenadas dos pontos de controle, a nova malha
determina a geracdo da imagem intermedidria. Assim, como descrito por Penney et al. (2004),
a abordagem mais intuitiva € a interpolacao linear das coordenadas de pontos de controle cor-

respondentes das malhas das imagens adjacentes. Entretanto, no contexto das imagens do trato
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vocal, uma sequéncia de imagens retrata o0 movimento continuo e suave dos articuladores da
fala durante a emissdo de sons que constituem a fala. Assim, a interpolacdo linear na dire¢ao
do vetor de movimento ndo parece ser a abordagem mais adequada. O movimento presente
em imagens intermedidrias deve ser coerente com 0 movimento presente em toda a sequéncia.
Isso pode ser garantido se forem consideradas mais imagens na geracao do frame intermedidrio.
Segundo Thévenaz et al. (2000), existem varias motivacdes para o uso de splines ou funcdes ba-
seadas em splines na interpolagdo. Essas func¢des sdo capazes de evitar a presenga de artefatos,
apresentando um 6timo compromisso entre qualidade e custo computacional. Nesse contexto,

o aumento de resolugdo temporal de uma sequéncia de imagens de MR do trato vocal poderia

ser feito por meio de interpolacdo por splines cubicas como ilustrado na Figura 5.4.

\

Figura 5.4: Tlustracdo da interpolacdo entre duas malhas de pontos de controle por meio de
funcdes spline cubicas.

Considerando uma sequéncia de imagens do trato vocal [, ..., I, k € N, o algoritmo de
registro foi aplicado nas imagens como ilustrado na Figura 5.5, sempre registrando a primeira
imagem com relagdo as demais. E importante notar que essa abordagem foi adotada porque o
movimento dos articuladores da fala € restrito a uma pequena area. Em outro contexto pode ser
interessante registrar pares de imagens consecutivas. De qualquer forma, encontradas essas ma-
lhas de pontos de controle, é possivel identificar a transformacao entre qualquer par de imagens

na sequéncia registrada.

A Figura 5.6 mostra o movimento de um ponto de controle correspondente em 20 imagens
consecutivas de uma sequéncia observada. As Figuras 5.6(a) e 5.6(c) mostram 0 movimento
considerando a interpolacdo por funcdes spline cibicas nas direcdes horizontal e vertical, res-
pectivamente. As Figuras 5.6(b) e 5.6(d) mostram o movimento considerando a interpolagdo
linear nas direcdes horizontal e vertical, respectivamente. Nota-se que a interpolacio por fun-

coes spline cubicas parece ser mais coerente com o movimento presente entre as imagens.

Independente do método de interpolagao, identificada a malha de pontos de controle da ima-
gem intermedidria, aplica-se a transformacao referente a essa malha nas duas imagens adjacen-

tes como ilustrado na Figura 5.7. As intensidades dos pixels da nova imagem sdo encontradas
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Figura 5.5: Tlustracdo da aplicacdo do método de registro, sempre registrando a primeira ima-
gem com relag@o as demais.
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Figura 5.6: Movimento de um ponto de controle correspondente em 20 imagens consecutivas
em uma sequéncia observada.

realizando a média ponderada das intensidades correspondentes nas imagens adjacentes trans-
formadas. Os pesos w; e ws sdo definidos de acordo com a distdncia da nova imagem a cada
uma de suas vizinhas. A imagem da qual a nova imagem estiver mais préxima recebe um peso
mais alto. Por exemplo, considerando que duas imagens tenham sido adquiridas nos instantes 1

e 2, para gerar a imagem referente ao instante 1.75, os pesos seriam (.25 para as intensidades da
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imagem adquirida no instante 1 e 0.75 para as intensidades da imagem adquirida no instante 2
(a soma dos pesos sempre € igual a 1). Dessa forma, o aumento de resolugdo temporal preserva

0 movimento presente nas imagens observadas.

EEEEE
1T

T
.

e B
a HE
HH F%‘ f

] EaRE

i

+HH

Figura 5.7: Aumento de resolucdo temporal através da soma ponderada das imagens vizinhas
transformadas.

Como discutido no Capitulo 6, trés experimentos foram conduzidos a fim de comparar obje-
tivamente essas duas propostas de aumento de resolucdo temporal. Apesar da interpolacdo por
splines cubicas intuitivamente ser mais adequada, apenas em um dos experimentos ela apresen-
tou melhores resultados e, considerando todos os experimentos, testes estatisticos evidenciaram
que ndo ha diferenca significativa entre as médias das duas abordagens. Dessa forma, o aumento
de resolugdo temporal utilizando interpolacao linear na dire¢do do movimento foi adotado por
ser um procedimento mais simples e, consequentemente, apresentar menor custo computacio-

nal.

5.3 Aumento de Resolucao Espacial

5.3.1 Abordagem Inicial

O principal objetivo estipulado inicialmente para o aumento de resolucdo espacial das imagens
observadas foi a extensao da abordagem proposta pela aluna em seu projeto de mestrado. Nesse
projeto, adotando um framework Bayesiano, as imagens de alta resolucdo foram modeladas
utilizando campos aleatérios de Markov. No contexto da reconstru¢do por super-resolucio,
normalmente existem apenas observagdes de baixa resolugdo ruidosas. Dessa forma, é usual
impor a restricao de suavidade a solucdo. Em uma abordagem baseada em uma solu¢do de méa-
xima probabilidade a posteriori (MAP), que caracteriza a imagem a ser estimada por um MRF
(abordagem MAP-MRF), essa restricao de suavidade € expressa pela probabilidade a priori da
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imagem de alta resolu¢do, a qual € determinada unicamente pelas probabilidades condicionais
locais do MRF (Besag, 1986).

Em MREFs, apenas pixels vizinhos possuem interacdo direta. Assim, a restri¢do de sua-
vidade pode ser imposta apenas considerando que na vizinhanga de um pixel os valores ndo
podem mudar abruptamente. Entretanto, apesar dessa simplicidade, maximizar a probabilidade
conjunta normalmente exige alto poder computacional. Além disso, a otimizagao global € di-
ficil de ser calculada com exatiddo e uma aproximacgdo tem que ser utilizada (Li et al., 1995).
Nesse contexto, o algoritmo ICM € uma alternativa interessante. Trata-se de um algoritmo de-
terministico proposto por Besag (1974), que maximiza as probabilidades condicionais locais

sequencialmente.

Seja f[i, j], 0 <i,j < M, umaimagem ideal ndo degradada e amostrada na taxa de Nyquist
a partir de uma cena continua f : R*> — R. Em uma situagdo real, a imagem digital sofre
borramento pelo sistema 6tico durante a aquisi¢do, além de ser corrompida por ruido. Dessa
forma, seguindo uma notagdo lexicografica, uma versdo de baixa resolucdo degradada gk, (],
0<k,l<N,N < M,daimagem de alta resolucdo f, pode ser modelada por

gr = Dy f + nyg, (5.1)

onde nj € o ruido na k-ésima imagem de baixa resolu¢do seguindo um modelo aditivo. O
operador Dy, de dimensdo N? x M?, modela a fung¢do do sensor de aquisi¢io da imagem.
Ele consiste na convolu¢do com a funcdo de espalhamento pontual (PSF) do sensor, seguida
da aplicacdo de um operador de amostragem, o qual é dado pela multiplicacdo por uma soma
de impulsos posicionados na grade de baixa resolu¢do. De acordo com Park er al. (2003), a
maioria dos métodos propostos na literatura modelam a PSF do sensor como um operador de
média espacial, atribuindo a média de um bloco de alta resolucao ao pixel de baixa resolugdo
relacionado (Joshi e Chaudhuri, 2006; Joshi e Jalobeanu, 2010; Rajan e Chaudhuri, 2002; Wang
e Qi, 2005). Além disso, alguns trabalhos aplicam esse operador de forma que ele ja modele
os deslocamentos de ordem sub-pixel entre as imagens observadas como ilustrado na Figura
5.8 (Schultz e Stevenson, 1996).

Dessa forma, na pratica o operador Dy, possui d? valores 1/d? em cada linha, sendo d o fator

de sub-amostragem:

Dy =— o . (5.2)
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Figura 5.8: Ilustracdo de duas sub-amostragens de uma grade de alta resolu¢do, provocando o
deslocamento de ordem sub-pixel entre as grades de baixa resolucao.

Como discutido na Secdo 2.2.2, considerando que existem ¢ € IN imagens de baixa resolu-
cdo gx, k =1,...,q, as imagens de alta resolucio correspondentes serdo estimadas utilizando
uma abordagem de janela deslizante (Figura 2.5). Assim, fk serd estimada considerando um
subconjunto das observagdes g = [Gk—n, - - -, Gk, - - - » Jk+n)» SeNdO g € imagem de referéncia. A
solucdo MAP decide pela estimag¢do que maximiza a densidade de probabilidades condicionais

de fr dadas todas as observacdes em g,
f = arg H}ax {p(frlg)} . (5.3)
k

Como apresentado anteriormente, maximizar a probabilidade a posteriori conjunta em geral
exige alta poder computacional. Assim, o algoritmo ICM pode ser utilizado para alcancar
uma aproximacdo da solucdo MAP. Utilizando um modelo a priori de MRF, esse algoritmo
atualiza os labels f; de cada pixel da imagem de alta resolugdo fi,i = 1, ..., M?, maximizando
sequencialmente as probabilidades a posteriori locais P(fi|g, f;"), onde f" é o conjunto de

vizinhos do pixel f; dado o sistema de vizinhanga 7.

Como ilustrado na Figura 5.9, com base nos deslocamentos de ordem sub-pixel existentes
entre as imagens observadas, no alinhamento dessas imagens com a grade de alta resolug¢do, um
pixel de alta resolucao influencia um sub-conjunto de todos os pixels de baixa resolu¢do. Con-
siderando ¢° o conjunto de pixels de baixa resolucdo influenciados pelo pixel de alta resolucdo

fi, pelo teorema de Bayes, P(fi|g, f,") pode ser aproximado por
P(filg, ') ~ p(g'1 f)p(fel £i)- (54)

Nesse contexto, o algoritmo ICM € dado por:

1. Defina um modelo de MRF para os valores de f,i;
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Figura 5.9: Ilustracdo de dois pixels observados que sobrepdem um pixel de alta resolu¢do no
alinhamento das imagens de baixa resolucdo com a grade de alta resolugdo.

2. Escolha uma estimativa inicial de alta resolugdo;

3. Parai de 1 a M?, atualize f,ﬁ pelo valor no intervalo de niveis de cinza que maximiza
p(g' 1 FOP(fLL s

4. Repita até que nenhuma modificacdo seja feita ou um nimero méximo de iteracdes.

Em seu projeto de mestrado a aluna utilizou o modelo de MRF de Potts (ou modelo Multi-Level

Logistic (MLL) isotrépico, ou modelo de Ising generalizado)

p(fHLAT) ~exp{B.4{t € milfi = fi}}, (5.5)

para definir o conjunto de todas as distribui¢cdes condicionais a priori. Entretanto, nesse modelo,
se dois vizinhos ndo possuem exatamente o mesmo label, eles ndo contribuem em nada para a

distribui¢do, mesmo quando possuem valores proximos.

Li (2009) apresenta um modelo baseado na distribuicdo de Gibbs que incorpora a similari-

dade entre pixels de maneira mais suave. Esse modelo é definido como

PRI = o e {~U(IR} (5.6)

onde a fungdo potencial U (f}|f;") é dada por

UL =308 [1-2ex0 (—(f - £7)]. (5)

i'en;

Z € chamada funcdo de particdo e 5 pode ser visto como um coeficiente de interagdo entre
vizinhos. Esse modelo foi denominado MLL isotrépico generalizado (GIMLL). No contexto da
reconstrug¢ao por super-resolugdo, em comparagdo com outros modelos, o GIMLL apresentou
os melhores resultados (Martins et al., 2009a,b). No Capitulo 6 essa comparacgao, utilizando
as imagens do trato vocal e outros modelos além do modelo de Potts e do GIMLL, € discutida

com mais detalhes e alguns resultados sio apresentados. Esses resultados foram publicados no
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periddico internacional Integrated Computer-Aided Engineering (ICAE), volume 18, nimero 2
de 2011 (Martins et al., 2011).

Considerando o modelo de formacdo das imagens (Equacdo (5.1)), na presenca de ruido

Gaussiano independente de média zero, a distribui¢do de verossimilhanca é dada por

plolf) = ———z exp{ Z”g’”‘_ ”f’“”} (5.8)

(2mo2)?a

onde ¢ ¢ a variancia do ruido. Com base nisso, p(g‘|f;) pode ser aproximada por

plg'[fL) ~ exp{ Z” Dl) Sl } (5.9)

onde r é o0 ndmero de pixels de baixa resolu¢do influenciados pelo pixel f¢, (¢%),, € 0 n-ésimo
pixel de baixa resolugdo influenciado por f{, e (D), fk € o pixel correspondente gerado pela
estimacao fk

Assim, com base nas Equacoes (5.6), (5.7) e (5.9), e negligenciando termos constantes, a

maximizagdo de P(f*|g, ") é equivalente a

. D’L
arg max p(g'| ;) » (fklfy)rvargmm (fil ) +Z” AR (5.10)

Como discutido em Martins et al. (2009b), a estimagdo do pardmetro [ pode ser feita se-
guindo um procedimento similar ao proposto por Levada e Tannds (2008). Entretanto, nos

experimentos desenvolvidos no Capitulo 6, esse parametro foi decidido empiricamente.

No projeto de mestrado que embasou este projeto de doutorado foi adotado um sistema de
vizinhanca de segunda ordem onde apenas a relacdo do pixel com seus oito vizinhos na ima-
gem era considerada, Figura 5.10(a). Entretanto, no contexto das imagens do trato vocal, como
se trata de sequéncias semelhantes a frames de um video, € possivel explorar a relacdo que
existe entre imagens consecutivas em uma sequéncia. Dessa forma, no projeto de doutorado,
pretendia-se adotar um modelo de MRF tridimensional (semelhante ao discutido em Borman
e Stevenson (1999)), no qual a relacdo do pixel com seus vizinhos nas imagens anteriores €
posteriores a imagem corrente também seria considerada. Dois sistemas de vizinhanga tri-
dimensionais sao ilustrados na Figura 5.10(b). Além disso, outro objetivo era comparar os
resultados do modelo GIMLL com o modelo de MRF Gaussiano (GMRF). Entretanto, ape-
sar de ter apresentado resultados promissores no contexto deste projeto, devido a dimensao do

problema considerado, o algoritmo ICM apresentou alto custo computacional, mesmo conside-
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rando apenas o sistema de vizinhanga bidimensional. Assim, o uso de um sistema de vizinhanca

tridimensional apenas agravaria essa limitacao.

- (— — —

L ﬁ ol

(a) (b)

Figura 5.10: (a) Sistema de vizinhancga bidimensional de segunda ordem; (b) Dois sistemas de
vizinhanga tridimensionais.

Considerando as limita¢des de desempenho do algoritmo ICM e com base no fato de que
quando os dados e o modelo a priori sdo conjuntamente Gaussianos a abordagem MAP equivale
a abordagem de minimo erro médio quadratico MMSE - Minimum Mean Square Error), a aluna
e seu orientador decidiram verificar a viabilidade de se aplicar o filtro de Wiener discreto no
contexto das imagens do trato vocal. A ideia seria adaptar o filtro discreto para a reconstru¢cao
por super-resolucdo. Para verificar se a abordagem seria de fato factivel nesse contexto, o
método foi implementado e comparado com os resultados anteriores do modelo GIMLL. Em
comparag¢ao com a abordagem inicialmente investigada, o novo método apresentou resultados
promissores com custo computacional bastante reduzido como mostrado no Capitulo 6. A
nova abordagem se baseia no trabalho de Mascarenhas et al. (1996), com o qual o trabalho
de Hardie (2007) possui vdrias similaridades. A seguir esses dois trabalhos, juntamente com as

possibilidades exploradas, sdo discutidos.

5.3.2 Meétodos Baseados no Filtro de Wiener

Como descrito na Secao 2.3.6, Mascarenhas et al. (1996) discutem um método de interpolagcdo
para fusdo de dados de satélite utilizando técnicas estatisticas Bayesianas. Tanto os pixels obser-
vados como os pixels na grade interpolada sdo considerados varidveis aleatorias. A estimagao
linear dos pixels interpolados € feita de acordo com o critério de minimo erro médio quadratico
(MMSE - Minimum Mean Square Error), por meio da solu¢do de um sistema que envolve as
correlacdes espaciais e espectrais das observacdes. Assume-se a hipotese de separabilidade da
estrutura de correlagdo nas direcdes horizontal, vertical e espectral e um modelo Markoviano

de primeira ordem € utilizado para modelar as estruturas de correlacdo espaciais.

Na proposta inicial para o aumento de resolugdo espacial foi adotado o modelo de formacao

das imagens mostrado na Equacgdo (5.1), no qual o operador D} modela a fun¢cdo do sensor
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de aquisicao da imagem de acordo com os deslocamentos presentes entre as observacdes (na
pritica um operador de média espacial, atribuindo a média de um bloco de alta resolucdo ao
pixel de baixa resolugdo relacionado). Mascarenhas et al. (1996) ndo consideram esse opera-
dor na formagao da imagem multiespectral observada. Os pixels em cada banda apenas s@o
dispostos em uma grade mais grossa, e os pixels interpolados sdo estimados entre os pixels ob-
servados em uma grade mais fina (Figura 2.10). Verificando como essa abordagem poderia ser
aplicada ao contexto das imagens do trato vocal, chegou-se a duas possibilidades denominadas

Interpolacdo Estatistica e Abordagem Multitemporal, ambas desconsiderando o operador D:

1. Interpolagdo Estatistica: Os pixels de um subconjunto das imagens observadas (de acordo
com a abordagem de janela deslizante - Figura 2.5) sdo dispostos na grade de alta reso-
lucdo de acordo com o fator de escala e os deslocamentos causados pelas deformagdes.
A estimacdo proposta por Mascarenhas et al. (1996) é aplicada como se existisse ape-
nas uma banda, ou seja, considerando apenas a correlacio espacial entre as observagoes

(estruturas de correlacdo horizontal e vertical), desconsiderando a correlacio espectral.

2. Abordagem Multitemporal: Cada imagem de baixa resolugcdo observada é considerada
uma banda multiespectral, e os deslocamentos presentes entre elas sdo desconsiderados
na estimagdo. Nesse caso, como as imagens sdo adquiridas ao longo do tempo, o termo
multitemporal pode substituir o termo multiespectral. A estimacgdo proposta por Masca-

renhas et al. (1996) € aplicada sem grandes modificacoes.

Diferente da abordagem proposta por Mascarenhas et al. (1996), Hardie (2007) considera o
modelo de formagdo das imagens mostrado na Equacdo (5.1), no qual o operador D, modela
a fungdo do sensor de aquisi¢do da k-ésima imagem de baixa resolu¢do g, de acordo com
os deslocamentos presentes entre as observacdes (Equacao (5.2)). Além disso, o modelo de

autocorrelacio paramétrico simétrico
R(z,y) = o?pV =+ (5.11)

€ utilizado para modelar a estrutura de correlacdo dos pixels de alta resolu¢do, como forma de

2 ¢ a variancia da imagem desejada

inserir conhecimento a priori no processo de estimagdo. o
e p controla o decaimento da correlacdo com a distancia. A terceira abordagem investigada,

denominada Filtro de Wiener Adaptativo, se baseia na abordagem proposta por Hardie (2007).

A seguir, essas trés propostas sao detalhadas.
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Interpolacao Estatistica

Nessa abordagem, a cada passo, considerando um subconjunto das imagens observadas g =
[Gk—ns- sG>+ Gren), sendo g e imagem de referéncia, é estimada a imagem de alta re-
solug¢do fj, correspondente a essa imagem de referéncia. Primeiramente, os pixels de baixa
resolucdo de g sdo dispostos na grade de alta resolu¢do de acordo com o fator de escala e os
deslocamentos presentes entre eles. Esse processo é ilustrado na Figura 5.11. E importante no-
tar que essa figura ilustra apenas a presenca de translagdes globais entre as imagens observadas.
No caso das imagens do trato vocal, devido as deformagdes presentes entre as imagens de uma

sequéncia, os deslocamentos sao bem mais complexos.

Imagens de Baixa Resolugao
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Estimagao do Movimento Interpolagéo Estatistica

Figura 5.11: Pixels observados dispostos na grade de alta resolu¢do de acordo com os desloca-
mentos presentes entre eles.

A estimagdo de subconjuntos de pixels de alta resolugdo € feita da seguinte forma. De
forma semelhante a abordagem proposta por Hardie (2007), € empregada uma janela deslizante
de observacdo. Como ilustrado na Figura 5.12, essa janela cobre IV, espacamentos de um pixel
de alta resolugdo na dire¢@o horizontal, e W, espagamentos de um pixel de alta resolug@o na
direcdo vertical. Todos os pixels observados que se encontram nessa janela de observacao sao
inseridos em um vetor de observagdo g' = [¢"!, g2, ..., g"¥i], onde i indica a posigdo da janela
na grade de alta resolugdo e k; indica o nimero de pixels de baixa resolu¢do que se encontram
nessa janela. Como ilustrado na figura, para cada janela de observacdo sdo estimados os pixels
de alta resolugdo presentes em uma subjanela de dimensdo D, x Dy, com1 < D, < W, e

1 < D, < W,. Considerando que esses pixels de alta resolucdo estdo dispostos em um vetor
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Fi pil pi2 ¢i,Dy D < . _
fe =1 5 757, eles sdo estimados de forma semelhante ao estimador proposto

por Mascarenhas et al. (1996):
Fi_ i Rt A A i
fi=Elfil +ZpigX (9" — Elg']). (5.12)

Assume-se que E[g'] seja formado por um vetor de dimensdo k; x 1, com valores iguais a
média das imagens observadas. Além disso, considera-se que a média das imagens ndo deve ser
alterada ap6s a interpolagdo. Portanto, E[f;] também sera formado por um vetor de dimensdo

D,D, x 1, com valores iguais a média das imagens observadas.

Figura 5.12: Estimacdo de blocos de pixels de alta resolug@o.

De acordo com os trabalhos de Mascarenhas et al. (1996) e Hardie (2007), para obter as
matrizes de covariancia figi € Ygigi existem duas possibilidades. Uma delas € considerar a
separabilidade nas dire¢des horizontal e vertical. Assim, a matriz de covariancia entre f; e g; €
dada por

g = (RH)f]igi ® (Rv)f;gi (5.13)

e a matriz de covariancia de ¢' é dada por
Egigi = (RH>gigi & (Rv)gigz‘, (5.149)

sendo que 7y € a matriz de coeficientes de correlacdo horizontal, Ry a matriz de coeficientes
de correlagdo vertical, e o simbolo ® representa o produto de Kronecker. Assumindo que pixels

adjacentes ao longo de uma linha da imagem possuem correlacdo 0 < py < 1, e auto-correlagcdo
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igual a 1, a matriz de covariancia se reduz a

1 pr - Py
1 ... pN2

Rp=o% | ™ SN (5.15)
P 1

onde 0% € a variancia dos pixels ao longo das linhas e N o nimero de elementos em cada
linha (Ry € descrita de forma semelhante). De acordo com Pratt (2007), esse € um exemplo
de matriz de covariancia de um processo de Markov e experimentos mostram que p = 0.95 é
uma aproximacao razodvel. A segunda possibilidade para o cdlculo das matrizes de covariancia
by figi © Yigigi € caracterizd-las pelo modelo isotropico utilizado por Hardie (2007) (Equagao
(5.11)). Os resultados utilizando ambos os modelos sdo discutidos no Capitulo 6.

E importante ressaltar que, como pode ser visto na Figura 5.12, os pixels de baixa resolugio
ndo estdo uniformemente distribuidos na janela de observacao, e suas posi¢des variam de acordo
com a posi¢do dessa janela. Dessa forma, Y € X figi S€1do recalculadas a cada posi¢cdo da

janela de observacao.

Abordagem Multi-Temporal

Nessa abordagem cada imagem de baixa resolucao € considerada uma banda multiespectral e a
interpolagao estatistica proposta por Mascarenhas et al. (1996) € aplicada sem grandes modifi-
cacoes. Assim, diferente da abordagem anterior, nessa abordagem a cada n imagens de baixa
resolucdo g = [gk, - - -, Grin), S30 estimadas n imagens de alta resolu¢do f = [fk,. .., frin]-
Esse processo € ilustrado na Figura 5.13. Como as imagens da sequéncia sdo adquiridas ao
longo do tempo, essa abordagem é denominada multitemporal. E importante notar que, nessa
abordagem, os deslocamentos presentes entre as imagens observadas sdo ignorados na estima-
¢do.

Seja g uma sequéncia de n imagens de baixa resolucdo observadas, g(x,y, k) representa
o nivel de cinza nas coordenadas (x,y) da k-ésima imagem da sequéncia. Considerando no-
vamente uma janela de observacdo deslizante que cobre o espacamento de W, pixels de alta
resolu¢do na direcdo horizontal e de W, pixels de alta resolugdo na dire¢do vertical, os pixels
das n imagens de baixa resolu¢do da sequéncia que se encontram nessa janela sdao inseridos
em g', onde 7 indica a posi¢do da janela. Essa insercdo é feita seguindo uma ordenacdo le-
xicografica (empilhando todas linhas de cada imagem da sequéncia). A Figura 5.14 ilustra a
situacdo em que a janela de observacdo possui dimensao 5 x 5. Dessa forma, de acordo com
afigura, ¢' = [g(1,1,1),9(1,2,1),...,9(3,3,1),9(1,1,2),...,9(3,3,n)]. Para cada janela de
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Imagens de baixa resolugdo observadas

Interpolagao Estatistica - Abordagem Multitemporal
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Figura 5.13: Estima¢do de quatro imagens de alta resolucdo a partir do mesmo nimero de
imagens de baixa resolucdo observadas.

observacao sdo estimados os pixels de alta resolu¢io presentes em uma subjanela de dimensao
Dy xD,,coml <D, <W,el <D, <W,. Esses pixels também sdo inseridos em um vetor
f* seguindo uma ordenacdo lexicogréfica. Na Figura 5.14 a dimensdo dessa subjanela da janela
de observagio é 2 x 2,e fi = [f(1,1,1), f(1,2,1),..., f(2,2,1), f(1,1,2),..., f(2,2,n)].

D

—y

. WX |
T To., %9, %g,, t ?
f11 f12
.g g .g L 2 L ]
22 23

DVIWy ! fﬁ f, J
%9, %q,, %q,, ? P
) ) [ ] ) [ ]
[ ] ® [ ] ® L ]

Figura 5.14: Estimacao de cada banda multitemporal.

Seguindo Mascarenhas et al. (1996), o estimador de pixels multitemporais interpolados é

dado por

~

fi=Elf]+ g2 0 (g — Elg"). (5.16)

Assim como na abordagem anterior, assume-se que F/[g’] seja formado por um vetor com

valores iguais a média das imagens observadas. Além disso, considera-se que a média das
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imagens ndo deve ser alterada apés a interpolagdo. Portanto, F[f?] também sera formado por

um vetor com valores iguais a média das imagens observadas.

Novamente existem duas possibilidades para obter as matrizes de covariancia g € YXgigi.
A primeira possibilidade € admitir a hipétese de separabilidade da estrutura de correlacdo nas

direcdes horizontal, vertical, e temporal. Assim, a matriz de covariancia entre f* e ¢* é dada por
Zfigz‘ = (RH)figi & (Rv)figi ® 2 (5.17)
e a matriz de covariancia de ¢’ é dada por
Egigi = (RH)gigi (%9 (Rv)gigi ® X, (5.18)

sendo que Ry € a matriz de coeficientes de correlagdo horizontal, Ry a matriz de coeficientes
de correlagdo vertical, )7 a matriz de covariancia temporal, e o simbolo ® representa o produto

de Kronecker. Seguindo um processo de Markov, Ry e Ry se reduzem a

1 pr - Py
1 ... ph?

R=o>| ™ P (5.19)
[

onde o € a variancia dos pixels ao longo das linhas ou colunas e N o niimero de elementos
na horizontal ou vertical, respectivamente. Novamente, a segunda possibilidade para o cdlculo
das matrizes de covaridncia X figi © Ygigi € caracterizd-las pelo modelo isotrépico utilizado
por Hardie (2007) (Equagdo (5.11)). Os resultados utilizando ambos os modelos na Abordagem

Multitemporal também sao discutidos no Capitulo 6.

Nessa abordagem, como os pixels observados e a serem estimados estdo uniformemente
distribuidos na grade de alta resolugdo, € importante notar que, dependendo das dimensdes da
janela de observacdo e da subjunela das estimagdes, Y € Yfig ndo se modificam com a
posicdo dessas janelas. Por exemplo, no caso do modelo Markoviano separavel, de acordo com

a Figura 5.14,

1 p2 p4
(R)gigi = | p*2 1 p? (5.20)

ot ]

© [ 2 2
Rpg= |7 7| (5.21)

P
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Como € possivel notar na figura, a especificagio das poténcias de p na matriz R, depende da
distancias entre os pixels observados, e na matriz i, da distdncia entre os pixels observados
e interpolados. O fato de que essas matrizes nio precisam ser recalculadas a cada posicdo da
janela de observacdo diminui consideravelmente o custo computacional dessa abordagem com
relacdo a anterior. A matriz de covariancia temporal, que € igual a matriz de covariancia entre

as imagens da sequéncia, é dada por

2 2
011 012 Oin
2 2 2
o o .. O
21 022 2n
Y7 = : ] ] , (5.22)
2 2 2
Unl 0n2 U’rm

2
uv

imagem. Elas sdo calculadas diretamente da janela de observagao.

sendo 02, a covariancia entre a u-€sima e a v-ésima imagens, € o2, a variancia da u-ésima

Filtro de Wiener Adaptativo

Seja g um vetor formado por um subconjunto das imagens de baixa resolu¢do observadas
9 = [Gk—ny,--+, Gk, -, Jktn), sendo g a imagem de referéncia, o modelo de formacao des-

sas imagens pode ser definido como
9= Dfx+n, (5.23)

sendo f; a imagem de alta resolucdo correspondente a imagem de referéncia g;. De acordo com
esse modelo, o processo de estimacdo de f; pode ser ilustrado pela Figura 5.15.

Nesse contexto, considerando o modelo de formacdo mostrado na Equagao (5.23) e supondo
que a matriz de autocorrelagdo da imagem a ser estimada Yy, ¢, € definida por um dos mode-
los utilizados por Mascarenhas et al. (1996) e Hardie (2007), a matriz de autocorrelacdo das

observagdes Y., serd dada por
g9 = D5, D + S, (5.24)

onde X, é a autocorrelacdo do ruido. Além disso, a matriz de correlacdo cruzada entre a

imagem a ser estimada e as observagdes Xy, ;, serd dada por
Yg = DXy, (5.25)

Nesse contexto, a estimagdo pixel a pixel ocorre da seguinte forma:
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Imagens de Baixa Resolugéo
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Figura 5.15: Estimacdo de uma imagem de alta resolugdo a partir de um subconjunto das ima-
gens de baixa resolug@o observadas, considerando o modelo de formagao das ima-
gens mostrado na Equacdo (5.23).

1. Para cada pixel de alta resolugdo fi,i=1,..., M?

2. Adicione ao vetor gflndices) todos os indices dos pixels de baixa resolucdo que sdo influ-
enciados pelo pixel de alta resolugdo f;. Isso € feito verificando no operador D, quais

linhas possuem valores diferentes de zero na coluna correspondente ao pixel f{;

3. Adicione ao vetor ¢ todos os pixels de baixa resolucdo que sdo influenciados pelo pixel
de alta resolugdo f{. Isso é feito verificando no operador D, quais linhas possuem valores

diferentes de zero na coluna correspondente ao pixel f};

4. Para cada pixel em ¢‘, adicione a esse vetor seus 8 vizinhos mais proximos como ilustrado

na Figura 5.16, e adicione os respectivos indices ao vetor g(ilndices);

5. Para cada pixel em g’, adicione a f{{ .., 0s indices dos pixels de alta resolucdo que
influenciam esse pixel de baixa resolugdo. Isso € feito verificando no operador D, quais
colunas possuem valores diferentes de zero na linha correspondente ao pixel de baixa

resolucdo em ¢';
6. Defina D' tomando apenas as linhas de indices g{j,gic.s, € colunas de indices f{,qices) de D;

7. Defina Y;ii referente aos indices em f&ndices), de acordo com o modelo definido (por
exemplo o modelo utilizado por Hardie (2007));
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8. Defina ¥,,i,,; como 021, sendo o2 a variancia do ruido e I a matriz identidade;
9. Defina Xy = DY pi i D' 4 By
10. Defina Xfiyi = D'Syipi;
11. Defina Wi =%"1 % .
g9
12. Normalize as colunas de I1;;
13. Defina fi = Wi’ gi:

14. Atribua a f} o valor de indice correspondente em f°.

H %HF:

M

Figura 5.16: Ilustracdo das dreas dos pixels de baixa resolucdo utilizados na construcdo das
matriz de covariancia.

A estimacdo pode ser feita pixel a pixel ou considerando um conjunto de pixels utilizando
uma janela de observagdo deslizante como descrito nas duas abordagens anteriores. Nesse
caso, a execu¢do do método ocorre de forma semelhante a explicada acima, porém f; serd uma

sub-janela.

Filtro de Wiener Adaptativo - Considerando o Erro do Registro

Nas abordagens de SRIR, quando o registro ndo € perfeito, podem surgir artefatos nas regioes
em que o erro do registro € grande. De forma semelhante ao trabalho de Borman e Stevenson
(1999), para solucionar esse problema, a variancia do ruido pode ser considerada proporcional

ao erro absoluto do registro. Assim, na estimacgao discutida acima, >.,,:,,; € definida como

o2 0 ... 0
0 o ... 0
Yipini = | . ], (5.26)
0 0 ... o2
sendo oy, k = 1, ..., n, proporcional ao erro do registro para o k-ésimo pixel de baixa resolu-

cdo. Como discutido no Capitulo 6, esse procedimento atenua consideravelmente os artefatos.
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Experimentos Comparativos

O Projeto Heron, liderado pelo Instituto de Engenharia Eletronica e Telematica de Aveiro (IE-
ETA), Portugal, modelou um ambiente computacional para investigacdo em sintese articulatd-
ria do portugués. Isso foi feito por meio de sequéncias de imagens de ressoniancia magnética
do trato vocal, adquiridas durante a emissdo da fala de palavras ou fonemas. Através dessas
sequéncias, foi possivel modelar o movimento dos articuladores da fala, relacionados a pala-
vras e fonemas especificos. As imagens foram adquiridas utilizando um equipamento de 1.5
Tesla (Magneton Simphony, Maestro Class, Siemens, Erlanger, Alemanha) equipado com gra-
dientes Quantum (maxima amplitude - 30mT/m; rise time - 0.24ms; Slew rate - 125 T/m/s; FOV
- 50cm). Foram utilizadas antenas de cranio e de pescoco, simultaneamente, em todas as aqui-
sicdes. Cada palavra foi repetida durante 20 segundos, o que da em média 15 a 16 repeticdes da
mesma palavra. A aquisi¢do permite obter uma resolugdo temporal de 5 frames por segundo, o

que d4 cerca de 100 frames para cada palavra.

6.1 Procedimento estatistico

Em Estatistica, uma simples observac¢do das médias ou medianas de uma amostra de resultados
nao € suficiente para inferir algo sobre a populagdo real. Isso acontece porque as diferencas
observadas podem ser uma coincidéncia causada pela amostragem aleatdria (no caso deste tra-

balho, as amostras de imagens utilizadas). Para verificar se as diferencas alcancadas s@o de fato

78
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significantes, testes de hip6tese podem ser aplicados. No caso dos resultados avaliados neste
trabalho, como cada método € aplicado ao mesmo conjunto de imagens, testes pareados sao os
mais adequados. Quando comparados aos testes estatisticos ndo-pareados, os testes pareados

oferecem maior precisao a inferéncia (Montgomery, 2006).

Antes da escolha do teste estatistico mais adequado a ser aplicado, deve-se verificar também
se os resultados obtidos seguem uma distribuicdo normal. O teste de Shapiro-Wilk pode ser
utilizado para verificar a normalidade das amostras. Nos resultados que serdo discutidos a
seguir, os testes indicaram que as observacoes obtidas ndo sdo normais. Dessa forma, os testes

estatisticos ndo-paramétricos sao mais indicados.

Para verificar a existéncia de diferenca significativa entre um conjunto de abordagens de ta-
manho maior do que dois, utilizou-se a anélise de variancia ndo-paramétrica de Kruskal-Wallis.
Nos casos em que se comparam apenas duas abordagens, adotou-se o teste pareado ndo-paramétrico
de Wilcoxon. Para a significancia estatistica, adotou-se o nivel de confianca cldssico de 95%.
Dessa forma, nas andlises feitas considera-se que p-valores abaixo de 0,05 sdo significati-
vos. Para todos os testes estatisticos realizados, utilizou-se a linguagem e ambiente R (http:

//www.r—-project.org/).

6.2 Aumento de Resolucao Temporal

Com o intuito de avaliar visualmente as abordagens propostas para o aumento de resolu¢do
temporal, considerando sequéncias de imagens de ressondncia magnética do trato vocal, de
dimensdo 256 x 256, foram geradas imagens intermedidrias as imagens observadas. A Figura
6.1 mostra um recorte da regido que concentra as deformacgdes das quatro primeiras imagens
de uma sequéncia observada. As Figura 6.2(b) e 6.2(d) apresentam imagens geradas entre a
segunda e a terceira imagens dessa sequéncia por meio de interpolagdo linear e por interpolacao
por splines cubicas, respectivamente. Considerando que as quatro imagens observadas foram
adquiridas nos momentos t = 1, ..., 4, as imagens intermedidrias foram geradas no momento
t = 2.5. E possivel notar que ndo existem artefatos e, como indicado pelas malhas geradas

(Figuras 6.2(f) e 6.2(h)), as imagens sdo coerentes com 0 movimento existente na sequéncia.

A fim de comparar objetivamente as duas abordagens, elas foram utilizadas para interpolar
um conjunto de 25 imagens de ressonancia magnética do corte sagital do trato vocal. Essas
imagens foram fornecidas pelos professores Dr. Antonio Joaquim Silva Teixeira e Dr. Augusto
Marques Ferreira Silva do IEETA. No primeiro experimento, cada uma das 25 imagens (com

excecdo da primeira e da dltima) foi removida e os dois métodos foram utilizados para gerar
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Figura 6.1: Recorte da regido que concentra as deformacgdes das primeiras quatro imagens de
uma sequéncia observada.

uma versdo interpolada da imagem removida. O erro médio quadratico normalizado (NMSE)
entre as imagens interpoladas e reais foi utilizado como medida de erro nessa avaliagdo.

Como ilustrado na Figura 6.3, no segundo experimento as imagens foram removidas duas a
duas consecutivamente. Novamente o NMSE entre as imagens interpoladas e reais foi utilizado
na avaliacao.

No terceiro experimento, a sequéncia observada foi sub-amostrada temporalmente como
mostra a Figura 6.4, e, novamente, as imagens interpoladas foram comparadas as reais.

A Tabela 6.1 mostra as médias i1, p12 € 3 dos experimentos 1, 2 e 3, respectivamente. E
possivel notar que apenas no primeiro experimento o NMSE da interpolagdo por splines foi

mais alto do que o erro da interpolagdo linear na dire¢cdo do movimento.

Tabela 6.1: Médias dos MSDs dos 3 experimentos.

H1 H2 H3
Spline  40.06626 48.61732 48.87994
Linear 39.46613 54.75909 51.08056

Como comentado anteriormente, para analisar se a diferenca entre as médias € estatisti-
camente significativa utilizou-se o teste de Wilcoxon com 95% de confianga. Todos os testes

L. . . ~ , 1 . . . li inar 11 ines
estatisticos evidenciaram que néo hé diferenca significativa entre """ e phnear, ;" e ylinear,

e p™ e pline (p-valores avaliados em 0.754, 0.09173 e 0.1591, respectivamente). Para se
ter uma ideia visual desses resultados, a Figura 6.5 apresenta o boxplot dos dados obtidos nos
3 experimentos. E importante notar que se o nivel de confianca adotado fosse 90%, as mé-
dias poderiam ser consideradas significativamente diferentes, favorecendo o método baseado
na interpolagao por splines. O boxplot mostrado na Figura 6.5(b) € um indicio visual dessa afir-
macdo. Entretanto, considerando que com 95% de confianga, ndo existe diferenca significativa
entre os métodos, o aumento de resolucdo temporal utilizando interpolacao linear na dire¢dao do
movimento foi adotado por se tratar de um procedimento mais simples e, consequentemente,

apresentar menor custo computacional.
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Figura 6.2: (a) e (c) Detalhe das segunda e terceira imagens de uma sequéncia observada. (e)
e (g) Malhas de pontos de controle correspondentes a (a) e (c), respectivamente.
(b) e (d) Imagens geradas por interpolagdo linear e utilizando splines ctubicas na
direcdo do movimento, respectivamente. (f) e (h) Malhas de pontos de controle
correspondentes a (b) e (d), respectivamente.

6.3 Aumento de Resolucao Espacial

Uma avaliagdo numérica da abordagem MAP-MRF baseada no algoritmo ICM, utilizando o

modelo a priori GIMLL, foi conduzida processando uma sequéncia de sete imagens de baixa
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Imagens Removidas

Imagens Removidas

Imagens Removidas

Figura 6.3: Aumento de Resolucdo Temporal - Experimento 2 - Remocgao das imagens duas a
duas consecutivamente.

Imagens Removidas

W

Figura 6.4: Experimento 3 - Sequéncia sub-amostrada temporalmente.

resolucao simuladas. Transformacdes identificadas em uma sequéncia real foram utilizadas para
simular o movimento dos articuladores da fala. Essas transformacdes foram aplicadas a uma

imagem observada e a sequéncia simulada foi sub-amostrada considerado o fator de escala 2,
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Figura 6.5: Boxplot dos dados obtidos nos experimentos (a) 1, (b) 2 e (¢) 3.
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gerando uma sequéncia de imagens de baixa resolu¢@o simulada. Esse processo € ilustrado na

Figura 6.6. E importante notar que, nesse experimento, os deslocamentos de ordem sub-pixel

sdo completamente conhecidos (o registro € perfeito). Além disso, como discutido anterior-

mente, Martins et al. (2009b) discute estimagdo do parametro 3 feita seguindo um procedimento

similar ao proposto por Levada e Tannus (2008). Entretanto, nos experimentos desenvolvidos

neste capitulo, esse parametro foi decidido empiricamente de forma a alcangar os melhores

resultados (em todos os casos 3 = 0.4).

Figura 6.6: Ilustrac@o do processo de geracao das imagens de baixa resolugdo simuladas.
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Aparentemente, existem apenas dois outros métodos de reconstrucdo por super-resolucao
baseados no algoritmo ICM na literatura (Martins et al., 2007) (Suresh e Rajagopalan, 2007).
Em Martins et al. (2007), o modelo de MRF MLL isotrépico (também conhecido como mo-
delo de Potts) € utilizado para definir o conjunto de todas as distribui¢des condicionais locais
p(filfy:), @ =1,..., M?. Entretanto, nesse modelo se dois vizinhos ndo possuem exatamente o
mesmo nivel de cinza, eles ndo contribuem nada para a distribuicdo, mesmo se forem niveis de
cinza préximos. A fim de nao suavizar descontinuidades, Suresh e Rajagopalan (2007) utilizam
um modelo de MRF adaptativo a descontinuidades (DAMREF - Discontinuity Adaptive MRF)
com o qual o grau de interacdo entre vizinhos € ajustado sempre que uma borda é encontrada.
A interacdo entre vizinhos diminui nas descontinuidades.

A interpolacdo bilinear da imagem de referéncia e os métodos propostos em Martins et al.
(2007) e Suresh e Rajagopalan (2007) foram utilizados para comparar os resultados do modelo
GIMLL. Li (2009) discute varios outros modelos que podem ser adotados nesse contexto. O
modelo Total Variation, que utiliza norma L1 como outra solu¢do para a suavizacdo adaptativa a
descontinuidade, também foi utilizado na comparagdo. A Figura 6.7 ilustra a forma qualitativa
das fun¢des potenciais utilizadas na comparacao. Os modelos GIMLL e DAMREF se baseiam na
diferenca quadrada entre vizinhos (norma L2). O modelo TV se baseia no erro absoluto entre
vizinhos (médulo do gradiente). Finalmente, no modelo de Potts, independente da diferenca

entre vizinhos, se essa diferenca ndo for zero, ela serd penalizada (norma LO).

(a) (b) (©

Figura 6.7: Forma qualitativa das funcdes potenciais utilizadas na comparacdo. (a) Funcdes
baseadas na diferenca quadratica (GIMLL e DAMRF). (b) Modelo TV. (c) Modelo
de Potts.

O NMSE foi utilizado na avalizacao dessas abordagens. A Tabela 6.2 mostra os resultados.
E importante notar que o modelo GIMLL sempre apresenta os melhores resultados. A fim
de verificar se as diferencas entre as médias foram estatisticamente significativas, o teste de
andlise de varidncia (ANOVA) foi utilizado. Como foi verificado (através do teste de Shapiro)
que as distribui¢des ndo sdo Gaussianas, o método ANOVA de Kruskal-Wallis ndo paramétrico
foi utilizado. Com 95% de confianga, o teste indicou que existe diferenca estatistica entre as
médias (x? = 31.9646, df = 4, p-value = 0.000001945). Além disso, o teste de Wilcoxon pareado
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mostrou diferenga significativa entre as duas melhores abordagens (p-value = 0.007813). Esses

resultados sdo uma evidéncia da efetividade do modelo GIMLL para a estimacdo das imagens

de alta resolug@o nesse contexto. A Figura 6.8 mostras os resultados correspondentes a uma das

imagens utilizadas nesse experimento. Essas imagens condizem com os resultados mostrados
na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: NMSE das 7 imagens simuladas, reconstruidas utilizando o modelo GIMLL em

comparagdo com a interpolacdo bilinear das imagens de baixa resolug¢do simuladas
e as imagens reconstruidas utilizando os outros modelos.

ImgO1 Img02 Img03 Img04 Img05 Img06 Img07 Média

GIMLL
DAMRF
TV
Potts
Bilinear

0.000633  0.000644 0.000625 0.000594 0.000567 0.000680 0.000749 | 0.000642
0.000861 0.000729 0.000696 0.000662 0.000673 0.000812 0.000885 | 0.000760
0.002263  0.002212 0.002156 0.002022 0.002068 0.002214 0.002249 | 0.002169
0.019171 0.018052 0.018914 0.019357 0.018613 0.018795 0.018296 | 0.018743
0.008334  0.007664 0.007550 0.007446 0.007434 0.007148 0.006877 | 0.007493

Figura 6.8: (a) Detalhe da imagem original utilizada nesse experimento. (b) Detalhe da inter-

polacdo bilinear da imagem de referéncia. Imagens reconstruidas pelos modelos
(c) GIMLL; (d) DAMREF; (e) TV; e (f) Potts.
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Como comentado anteriormente, apesar de ter apresentado resultados promissores no con-
texto das imagens do trato vocal, devido a dimensdo do problema, o algoritmo ICM apresentou
alto custo computacional. Os resultados dessa abordagem foram comparados com as propostas
de aumento de resolugdo espacial baseadas no filtro de Wiener discutidas na Se¢do 5.3). Como
comentado na Secdo 5.3.2, as trés propostas podem adotar o modelo isotrépico ou Markoviano
separavel para caracterizar as estruturas de correlacdo espacial. A Tabela 6.3 mostra 0o NMSE
da abordagem inicial e das trés novas propostas considerando os dois modelos, isotrépico e
Markoviano, considerando o mesmo conjunto de 7 imagens simuladas utilizado na comparagao
acima. Na tabela, WI indica o filtro de Wiener adaptativo utilizando o modelo isotrépico, WM
o filtro de Wiener adaptativo utilizando o modelo Markoviano separdvel, IEI a interpolacdo
estatistica utilizando o modelo isotrépico, IEM a interpolagdo estatistica utilizando o modelo
Markoviano separdvel, MTI a abordagem multitemporal utilizando o modelo isotrépico e MTM
a abordagem multitemporal utilizando o modelo Markoviano separdvel. Em todos os casos o
parametro p foi decidido empiricamente de forma a alcangar os melhores resultados (para o
Filtro de Wiener Adaptativo p = 0.75, Interpolacdo Estatistica p = 0.95 e Abordagem Multi-
temporal p = 0.95). A Figura 6.9 mostras os resultados correspondentes a uma das imagens
utilizadas nesse experimento. Essas imagens condizem com os resultados mostrados na Ta-
bela 6.3. Como € possivel notar, em todos os casos o filtro de Wiener adaptativo apresentou
os melhores resultados. A abordagem multitemporal, a qual ndo considera os deslocamentos
presentes entre as imagens na estimacdo, apresentou os piores resultados, sendo pior do que a
interpolagdo bilinear da imagem de referéncia em alguns casos. Esses resultados ficam eviden-
tes no boxplot das trés abordagens mostrado na Figura 6.10. A fim de verificar se as diferencas
entre as médias foram estatisticamente significativas, o método ANOVA de Kruskal-Wallis ndo
paramétrico foi utilizado. Com 95% de confianga, o teste indicou que existe diferenga estatistica
entre as médias (x? = 46.9057, df = 6, p-value = 0.00000001954). Além disso, o teste de Wil-
coxon pareado mostrou diferenga significativa entre a abordagem baseada no modelo GIMLL e

o filtro de Wiener adaptativo utilizando o modelo isotrépico (p-value = 0.007813).

Para cada uma das trés propostas baseadas no filtro de Wiener, o modelo isotrépico apresen-
tou desempenho superior quando comparado ao modelo Markoviano separdvel. Isso pode ser
verificado visualmente através do boxplot de cada abordagem mostrados na Figura 6.11. Em

todos os casos, com 95% de confianga, essa diferenca foi significativa (p-value = 0.007813).

A Tabela 6.4 mostra os tempos de execucdo de cada método em segundos. Os algoritmos
foram executados utilizando a versdo 7.8.0.347 do software Matlab instalado no sistema ope-
racional Windows 7, em um computador com processador Intel(R) Core(TM) i3, 2.13GHz e
memoria RAM de 4,00 GB. Como discutido anteriormente, a abordagem baseada no modelo

GIMLL possui alto custo computacional, apresentando os piores tempos. Cada iteracdo do al-
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Tabela 6.3: NMSE das 7 imagens simuladas, reconstruidas utilizando o modelo GIMLL em
comparacdo com as propostas baseados no filtro de Wiener.

Img01 Img02 Img03 Img04 Img05 Img06 Img07 Média
GIMLL | 0.000633 0.000644 0.000625 0.000594 0.000567 0.000680 0.000749 | 0.000642

WI 0.000298  0.000226 0.000219 0.000200 0.000179 0.000231 0.000273 | 0.000233
WM 0.000503  0.000389 0.000370 0.000308 0.000290 0.000315 0.000372 | 0.000364
IEI 0.002427  0.002267 0.002213 0.002128 0.002058 0.002086 0.002106 | 0.002184

IEM 0.003350  0.003117 0.002997 0.002943 0.002927 0.002942 0.002867 | 0.003021
MTI 0.007008 0.006714 0.006618 0.006497 0.006472 0.006211 0.005949 | 0.006495
MTM 0.008057 0.007696 0.007581 0.007478 0.007466 0.007182 0.006912 | 0.007482

o s A

) (e) (®

Figura 6.9: (a) Detalhe das imagens reconstruidas utilizando as abordagens (a) WI, (b) WM,
(c) IEL (d) IEM, (e) MTI, (f) MTM.

goritmo levou 300.389 segundos para ser completada. Dessa forma, apesar do filtro de Wiener
adaptativo apresentar o segundo maior tempo de execugdo, ele é mais rdpido do que apenas
uma iteragdo da abordagem baseada no modelo GIMLL. A abordagem multitemporal possui os
menores tempos, entretanto ela apresentou os piores resultados. Considerando a relacio entre o

NMSE das imagens geradas e o tempo de execug¢do, a interpolagao estatistica se mostra a opgao
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Figura 6.10: Boxplot das trés propostas baseadas no filtro de Wiener.
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Figura 6.11: Boxplot das trés propostas baseadas no filtro de Wiener considerando os dois mo-
delos utilizados para caracterizar as estruturas de correlacio espacial: (a) filtro de

Wiener adaptativo, (b) interpolacdo estatistica e (c¢) abordagem multitemporal.

mais interessante. Apesar de ndo ter apresentado os melhores resultados, o tempo de execugao

é extremamente baixo.

Tabela 6.4: Tempo de Execu¢do da reconstrugdo das 7 imagens simuladas, utilizando o modelo
GIMLL em compara¢do com as propostas baseados no filtro de Wiener.

GIMLL

WI

WM

IEM MTI

MTM

Tempo de Execucido (segundos) | 901.168  200.723  200.822 4.682

3.264 2.062

1.864

A Tabela 6.5 mostra o NMSE das imagens reconstruidas utilizando o modelo GIMLL e as

abordagens baseadas no filtro de Wiener, considerando de sete a apenas uma imagem de baixa

resolucdo. De acordo com a tabela é possivel notar que todos os métodos, com excecao da
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abordagem multitemporal, apresentam melhores resultados a medida em que cresce o nimero
de observagdes. A abordagem multitemporal ndo apresenta grandes variagdes porque as in-
formagdes adicionais que cada imagem oferece devido a presenca de deslocamentos de ordem
subpixel, ndo sdo consideradas na estimac@o. E importante notar que, em todos os casos, mesmo
quando apenas uma imagem ¢ utilizada na estimacgdo, todas as abordagens apresentaram erro

menor do que a interpolacao bilinear da imagem de referéncia.

Tabela 6.5: NMSE de imagens reconstruidas utilizando o modelo GIMLL e as abordagens ba-
seadas no filtro de Wiener, considerando de 7 a apenas uma observagdo de baixa

resolucao.

Numero de observagdes 7 6 5 4 3 2 1

GIMLL 0.000633  0.000858 0.000939 0.001169 0.001374 0.002211 0.004229
WI 0.000298 0.000381 0.000443 0.000577 0.000681 0.001209 0.002251
WM 0.000503  0.000553 0.000558 0.000733 0.000846 0.001438 0.002624
IEI 0.002427  0.002566 0.002709 0.003036 0.003291 0.004279 0.006569
IEM 0.003350  0.003472 0.003594 0.003939 0.004209 0.005501 0.008061
MTI 0.007008 0.007010 0.007013 0.007014 0.007017 0.007023 0.007033
MTM 0.008057  0.008056 0.008055 0.008055 0.008054 0.008051 0.008048

Como discutido anteriormente, nas abordagens de SRIR, quando o registro ndo € perfeito,
podem surgir artefatos nas regides em que o erro do registro € grande. Apesar de identificar
satisfatoriamente as deformacdes presentes nas sequéncias de imagens do trato vocal, o registro
ndo rigido adotado nio € perfeito. A Figura 6.12 mostra as imagens reconstruidas considerando
que os deslocamentos de ordem subpixel ndo sdo previamente conhecidos. E possivel identi-
ficar tais artefatos nas imagens, principalmente na regido que engloba a epiglote e a base da
lingua (canto inferior direito das imagens). Como discutido no final da Secdo 5.3.2, na defi-
ni¢do da abordagem do filtro de Wiener adaptativa a variancia do ruido pode ser considerada
proporcional ao erro absoluto do registro. Como pode ser visto nas Figuras 6.12(h) e 6.12(1),
esse procedimento atenua consideravelmente os artefatos. A Tabela 6.6 mostra o NMSE de
uma das imagens reconstruidas por cada método considerando que o registro ndo € perfeito.
Como ¢ possivel notar, a presenga dos artefatos nas regides em que o erro do registro € grande
aumenta consideravelmente o NMSE. O procedimento adotado para atenuar esses artefatos me-

lhora muito a qualidade das imagens.
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T

(@

Figura 6.12: Detalhe das imagens reconstruidas considerando que o registro ndo € perfeito: (a)
GIMLL, (b) WM, (c) WI, (d) IEM, (e) IEL (f) MTM, (g) MTI, e o filtro de Wiener
adaptativo considerando a variancia do ruido proporcional ao erro do registro (h)
WMe (i) WL
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Tabela 6.6: NMSE de imagens reconstruidas considerando que o registro ndo é perfeito.

NMSE
GIMLL 0.043554
WI 0.058709
WM 0.084675
IEI 0.037692
IEM 0.039162
MTI 0.011797
MTM 0.013006
WI considerando o erro do registro 0.005259
WM considerando o erro do registro | 0.006630
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem de aumento de resolucio espago-temporal de
sequéncia de imagens de ressonancia magnética do trato vocal, adquiridas durante a emissao
da fala de palavras ou fonemas. A abordagem é formada por duas etapas: o aumento de re-
solucdo temporal por meio de uma técnica de interpolagdo por compensa¢do de movimento;
e o aumento de resolucdo espacial por meio de uma técnica de reconstru¢do de imagens por
super-resolucdo. Primeiramente as deformagdes presentes entre as imagens observadas siao
identificadas por meio de um método de registro nio rigido proposto na literatura (Rueckert et
al., 1999). Esse método se baseia em FFDs utilizando fun¢des B-spline como fungdes base.
As coordenadas dos pontos de controle que formam uma malha sdo os Unicos parametros da
transformacao, e sua identificacio €é independente do conhecimento de especialistas ou de ca-
racteristicas da imagem, o que faz com que essa abordagem seja bastante vantajosa. Além disso,
como as fung¢des base utilizadas possuem suporte finito, a mudanca na posicao de um ponto de
controle afeta apenas sua vizinhanca. Isso permite a modelagem de deformagdes localizadas em
pequenas partes da imagem. Como discutido anteriormente, esse método de registro foi capaz

de modelar adequadamente as deformacdes existentes entre as imagens do trato vocal.

A fim de aumentar a resolug¢do temporal de uma sequéncia de imagens de um dado evento,

abordagens existentes utilizam varias aquisicdes do mesmo evento, com um pequeno atraso

92
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entre elas. Entretanto, quando se possui apenas uma tnica aquisi¢ao desse evento, o aumento
de resolucdo temporal é alcancado por meio de interpolacdo entre as observacdes. A fim de
evitar a presenga de artefatos ou borramento nas imagens interpoladas, o movimento presente
na sequéncia de imagens observadas deve ser considerado nessa interpola¢do. Considerando
as malhas de pontos de controle geradas pelo método de registro, a proposta para o aumento
de resolucdo temporal gera malhas de pontos de controle intermedidrias as malhas identifica-
das por meio de interpolacdo linear na dire¢do do movimento de pontos correspondentes. A
imagem intermedidria € gerada pelo média ponderada das imagens adjacentes transformadas de
acordo com a malha interpolada. As imagens geradas sdo coerentes com 0 movimento existente
na sequéncia. A interpolacio por meio de splines cubicas considerando as quatro malhas mais
préximas foi considerada como forma de gerar malhas intermedidrias mais coerentes com 0 mo-
vimento presente em toda a sequéncia. Porém, de acordo com os experimentos desenvolvidos,
nesse contexto, apesar da interpolacao por splines cubicas ter apresentado melhores resultados,
nao existe diferencga significativa entre esses dois métodos de interpolagdo. Acredita-se que isso
pode ocorrer devido ao movimento que existe entre as imagens do trato vocal. A maior parte
das deformacgdes se deve ao movimento da mandibula e trata-se de um movimento aproximada-

mente linear.

Cada imagem de alta resolugdo espacial € gerada considerando subconjuntos das imagens
observadas por meio de uma abordagem de janela deslizante (Figura 2.5). O objetivo inicial
para o aumento de resolug@o espacial das imagens observadas foi a extensao da abordagem pro-
posta pela aluna em seu projeto de mestrado. Adotando um framework Bayesiano, as imagens
de alta resolucdo foram modeladas utilizando campos aleatérios de Markov. Em uma abor-
dagem MAP-MREF, a informacdo a priori é expressa pela probabilidade a priori da imagem
de alta resolucdo, a qual é determinada unicamente pelas probabilidades condicionais locais do
MRE. Como a otimizagdo global € dificil de ser calculada com exatidao o algoritmo ICM € utili-
zado para minimizar as probabilidades condicionais locais sequencialmente. Como constatado
nos experimentos desenvolvidos, o modelo de MRF GIMLL apresentou resultados superiores
quando comparado a outros modelos, inclusive ao modelo de Potts utilizado pela aluna em seu
projeto de mestrado. Entretanto, apesar de ter apresentado resultados promissores, devido a

dimensao do problema tratado, o algoritmo ICM apresentou alto custo computacional.

Considerando as limitacdes de performance do algoritmo ICM, iniciou-se a investigagcdo de
uma abordagem ndo iterativa que fornecesse uma solucao de minimo erro médio quadrético.
A matriz que caracteriza o filtro de Wiener € escolhida de forma que o erro médio quadrético
seja minimizado e trata-se de uma abordagem nao iterativa. Dessa forma, decidiu-se adaptar o
filtro de Wiener para o problema da reconstrucao por super-resolucao. Nesse contexto, foram

encontrados dois trabalhos na literatura que propdem abordagens para o aumento de resolu¢@o
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espacial baseadas no filtro de Wiener (Hardie, 2007; Mascarenhas et al., 1996). Mascarenhas
et al. (1996) discutem um método de interpolacdo para fusdo de dados de satélite baseado no
critério de minimo erro médio quadratico. Tanto para as estruturas de correlagdo das obser-
vacdes, como para as estruturas de correlacdo cruzada, o método implementa o aumento de
resolucdo espacial das trés bandas multiespectrais assumindo a hipétese de separabilidade nas
direcdes horizontal, vertical e espectral e adotando um modelo Markoviano de primeira ordem
para modela-las. Diferente das imagens utilizadas neste projeto, ndo existem deslocamentos
entre as bandas multiespectrais. Além disso, os autores nao consideram a PSF do sistema de

imageamento no modelo de formacdo das imagens.

Hardie (2007) apresenta um algoritmo de reconstrucao por super-resolugdo baseado no filtro
de Wiener. De maneira semelhante ao trabalho de Mascarenhas et al. (1996), os pixels de alta
resolucao sdo obtidos por meio da soma ponderada dos pixels observados de acordo com sua
localizagdo espacial. Porém o autor adotou um modelo de auto-correlagdo paramétrico circular-
mente simétrico para caracterizar a matriz de correlagdo a priori. Assim, a matriz de correlagao
das observagdes e matriz de correlacio cruzada siao definidas em fun¢do da matriz de correlagcdo
a priori de acordo com o modelo de formagdo das imagens observadas. Diferente da abordagem
proposta por Mascarenhas et al. (1996), Hardie (2007) considera a PSF do sistema de image-
amento no modelo de formagdo das imagens. Além disso, diferente das imagens utilizadas
neste projeto, o autor considera apenas a presenca de translacdes globais entre as observacoes

de baixa resolu¢do e ndo considera que o registro entre elas possa ser imperfeito.

Adaptando a solucao proposta por (Mascarenhas et al., 1996) para o contexto deste projeto,
chegou-se a duas possibilidades. Na primeira abordagem, denominada Interpolacdo Estatistica,
os pixels de um subconjunto das imagens observadas (de acordo com a abordagem de janela
deslizante ilustrada na Figura 2.5) s@o dispostos na grade de alta resolucdo de acordo com o
fator de escala e os deslocamentos causados pelas deformagdes. Assim, ndo existe informa-
cdo espectral. Adotando um dos modelos propostos (modelo Markoviano separdvel utilizado
por Mascarenhas et al. (1996), ou modelo isotropico utilizado por Hardie (2007)) para caracte-
rizar as estruturas de correlacdo das observagdes e cruzada, os pixels de alta resolu¢dao de uma
subjanela da janela de observagdo sao identificados pelo estimador Bayesiano. Devido a pre-
senca de deformacdes entre as imagens observadas, a localizacdo dos pixels observados varia
de acordo com a posicao da janela de observacdo. Dessa forma as matrizes de correlagdo das
observacdes e cruzada devem ser recalculadas a cada posi¢cdo dessa janela.

Na segunda abordagem, denominada multitemporal, semelhante a uma imagem multies-
pectral, cada imagem de baixa resolucdo € considerada uma banda multitemporal. Diferente
da abordagem anterior, considerando um subconjunto das imagens de baixa resolugao, € esti-

mado o mesmo nimero de imagens de alta resolugdo. Além disso, os deslocamentos presentes
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entre as observacoes sdo desconsiderados na estimagdo. Considerando uma janela de observa-
cdo que engloba um subconjunto dos pixels de baixa resolucio correspondentes de em todas
as banda multitemporais, o estimador Bayesiano de Mascarenhas et al. (1996) € aplicado sem
grandes modificagdes. Novamente € possivel adotar o modelo Markoviano separdvel ou o mo-
delo isotrépico para caracterizar as estruturas de correlacdo espacial das observagdes e cruzada.

A matriz de covariancia temporal é calculada considerando as observagdes.

Adaptando a solugdo proposta por Hardie (2007) para o contexto deste projeto, as estruturas
de correlacdo espaciais a priori sdo caracterizadas por um dos dois modelos discutidos (separd-
vel Markoviano ou isotrépico). Essa abordagem foi denominada filtro de Wiener adaptativo. O
modelo de formacao das imagens mostrado na Equacao (5.1), no qual o operador D modela a
func¢do do sensor de aquisicdo das imagem de baixa resolucdo de acordo com os deslocamentos
presentes entre elas, é considerado na estimagdo. As matrizes de correlagdo das observacoes e
cruzada sao identificadas com relagdo a matriz de correlagdo a priori, de acordo com o modelo
de formacgdo das observagdes. Semelhante a abordagem denominada interpolagdo estatistica,
¢ adotada uma janela de observacdo e os pixels de uma subjanela dessa janela sdo estimados.
Além disso, devido a presenga de deformacdes entre as imagens observadas, a localiza¢do dos
pixels observados varia de acordo com a posi¢ao da janela de observagao. Dessa forma as matri-
zes de correlacdo das observagdes e cruzada devem ser recalculadas a cada posi¢do dessa janela.
Em aplicacdes de reconstru¢do por super-resolugcdo, podem surgir artefatos nas regides em que
o erro do registro € grande. No contexto das imagens do trato vocal, geralmente o método de re-
gistro ndo € capaz de capturar todas as deformagdes presentes entre as imagens. Dessa forma, a
fim de atenuar esses artefatos, a variancia do ruido € considerada proporcional ao erro absoluto
do registro. Dessa forma, as observagdes que nao foram corretamente registradas terdo menos

peso na estimacgdo. Esse procedimento atenua consideravelmente os artefatos.

De acordo com os experimentos desenvolvidos, para cada uma das trés propostas baseadas
no filtro de Wiener, o modelo isotrépico apresentou desempenho superior quando comparado
ao modelo Markoviano separdvel. Em todos os casos, considerando todas as propostas basea-
das no filtro de Wiener e a proposta inicial baseada no modelo de Markov GIMLL, o filtro de
Wiener adaptativo apresentou os melhores resultados. Assim, o filtro de Wiener adaptativo, uti-
lizando o modelo isotropico para caracterizar a matriz de correlacio a priori, foi avaliado como
o melhor método com relacio do NMSE das imagens estimadas. Em seguida estdo o filtro de
Wiener adaptativo utilizando o modelo Markoviano separavel para caracterizar as estruturas de
correlacdo espacial a priori, e a abordagem MAP-MRF baseada no modelo GIMLL. A aborda-
gem multitemporal apresentou os piores resultados, sendo pior do que a interpolagdo bilinear
da imagem de referéncia em alguns casos. Acredita-se que esse desempenho se deve ao fato de

que essa abordagem desconsidera os deslocamentos presentes entre as imagens da sequéncia.
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Considerando tais deslocamentos, cada imagem representa informacdes adicionais a respeito
da imagem sendo reconstruida. Ao desconsidera-los, a abordagem se aproxima de uma simples
interpolacgdo.

Com relacdo aos tempos de execucdo de cada método, a abordagem baseada no modelo
GIMLL possui alto custo computacional, apresentando os piores tempos. Apesar do filtro de
Wiener adaptativo apresentar o segundo maior tempo de execugdo, ele € mais rdpido do que
apenas uma iteragdo da abordagem baseada no modelo GIMLL. A abordagem multitemporal
possui 0s menores tempos, entretanto ela apresentou os piores resultados. Considerando a re-
lac@o entre o NMSE e o tempo de execugdo, a interpolacdo estatistica se mostra a op¢ao mais
interessante. Apesar de ndo ter apresentado os melhores resultados, o tempo de execugdo €

extremamente baixo.

Apesar de identificar satisfatoriamente as deformacdes presentes nas sequéncias de imagens
do trato vocal, o registro ndo rigido adotado ndo € perfeito. A presenca dos artefatos nas regides
em que o erro do registro é grande aumenta consideravelmente o NMSE de todas as abordagens.
Para a abordagem denominada filtro de Wiener adaptativo, considerando que variancia do ruido
€ proporcional ao erro absoluto do registro, grande parte dos artefatos sdo atenuados, o que

melhora consideravelmente o NMSE das estimagdes.

7.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta tese é uma abordagem efetiva para o aumento de resolugdo
espaco-temporal de sequéncias de MRI do trato vocal baseado apenas em técnicas de proces-
samento de imagens digitais. Um aspecto importante da abordagem € a utilizacdo do método
de registro nao rigido baseado em FFDs. Esse método tem sido extensamente utilizado para o
registro de imagens médicas (Rueckert e Aljabar, 2010), porém na literatura investigada nado foi

encontrado nenhum trabalho semelhante no contexto de sequéncias do trato vocal.

No que diz respeito ao aumento de resolu¢io temporal por meio de uma técnica de inter-
polacdo por compensacdo de movimento, a principal contribuicdo foi a constatacido de que, de
acordo com os experimentos desenvolvidos, ndo existe diferenca significativa entre os dois mé-
todos investigados. Apesar da interpolag¢do por splines cuibicas considerar mais informacoes a
respeito do movimento presente em toda a sequéncia, acredita-se que, como o movimento da
mandibula é aproximadamente linear, esse acréscimo de informagdo ndo € estritamente neces-
sario.

Com relacdo ao aumento de resolucao espacial das sequéncias observadas por meio de uma

abordagem de SRIR baseada no algoritmo ICM, a contribui¢do mais importante foi a consta-
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tacdo de que o modelo de Markov GIMLL € o mais adequado dentre os modelos utilizados na
comparacdo. Existem evidéncias de que isso ndo ocorre somente no contexto das imagens do
trato vocal (Martins et al., 2009a). Ainda com relacdo ao aumento de resolucdo espacial, ou-
tras contribui¢des relevantes foram a exploracdo e comparagao de possiveis variagdes de uma
abordagem de SRIR baseada no filtro de Wiener, além da comparagdo entre os modelos Mar-
koviano separdvel e isotropico utilizados para caracterizar as estruturas de correlagc@o espacial.
De acordo com os experimentos apresentados, no contexto das imagens utilizadas neste projeto,
existem evidéncias de que o modelo isotropico € o mais adequado. Além disso, uma caracte-
ristica importante que melhorou consideravelmente a estimacao foi a consideracdo da PSF do
sensor de aquisicao das imagens juntamente com a imposicao de informacao a priori por meio
da matriz de correlacdo dos pixels de alta resolucdo a serem estimados. Por fim, considerando
que o método de registro adotado pode ndo ser perfeito, o que ocorre com certa frequéncia, o
procedimento adotado para atenuar os artefatos que sdo amplificados na regides em que o erro

do registro é grande também € uma contribuicao significativa desta tese.

7.3 Trabalhos Futuros

A abordagem apresentada para o aumento de resolucdo das sequéncia do trato vocal é formada
por duas etapas completamente disjuntas: o aumento de resolucdo temporal por meio de uma
técnica de interpolacdo por compensacdo de movimento, € o aumento de resolucdo espacial
por meio de uma técnica de SRIR. Como trabalho futuro propde-se que o aumento de reso-
lucdo espago-temporal ocorra em passo Unico, possivelmente utilizando as imagens das varias

repeti¢des do mesmo evento.

O valor do parametro p, que caracteriza as estruturas de correlagdo espacial de todas as pro-
postas baseadas no filtro de Wiener foi decidido empiricamente e € tinico para toda a imagem.
Entretanto, de acordo com alguns experimentos desenvolvidos, seu valor influencia na quali-
dade das estimacoes de alta resolucao. Assim, na continuagao deste trabalho pretende-se inves-
tigar a estimagdo automadtica desse pardmetro e a possibilidade de seu valor variar de acordo

com as observagdes presentes na janela de observacgao.

Recentemente, o imageamente por ressondncia magnética tem utilizado técnicas de com-
pressive sensing a fim de reduzir o tempo de aquisicdo das imagens (Lustig et al., 2007, 2008).
A esparsividade inerente a essas imagens € explorada para subamostrar significativamente o es-
paco k. No contexto das imagens do trato vocal, um dos principais desafios ainda € a aquisi¢ao
rapida e de alta qualidade das sequéncias de imagens. Iniciativas recentes no uso de compres-

sive sensing para a aquisicdo das imagens do trato vocal apresentam evidéncia de que se trata de
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um nicho de pesquisa interessante e importante a ser explorado (Bresch et al., 2008; Kim et al.,
2009a,b). Dessa forma, futuramente pretende-se investigar a respeito de compressive sensing e

sua aplicacdo na aquisi¢do das imagens de ressonincia magnética do trato vocal.
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