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Resumo

A super-resolu¢ao tem por objetivo a obtencdo de uma imagem de maior resolucao,
utilizando informagdes de uma ou mais imagens de baixa resolugdo. Existem diferentes
aplicagoes onde a utilizagao da super-resolucao é empregada, como imagens médicas e
forenses. A proposta deste trabalho é o estudo e desenvolvimento de algoritmos, baseados
no algoritmo de Tekalp e Sezan, que utilizam a teoria de projecoes sobre conjuntos convexos
com o objetivo de super-resolugao, obtendo uma imagem de maior resolugao a partir de
um conjunto de imagens com informacoes subpixel. Propomos também, uma restri¢cao
convexa baseada no algoritmo de Richardson-Lucy, modificado para ser ponderado pelo
filtro de Canny, juntamente com regularizagao total variation, com o intuito de restaurar
frequéncias perdidas durante os processos de decimacgao e degradacao das imagens de
alta resolucao. Com isso temos uma abordagem hibrida, que implementa super-resolugao
espacial e espectral simultaneamente, baseada em projecoes sobre conjuntos convexos. Os
resultados obtidos pelos algoritmos propostos foram comparados com o algoritmo base
de Tekalp e Sezan. Para as comparacoes, levou-se em consideracao a analise visual das
imagens juntamente com o erro quadratico médio. No desenvolvimento, foram utilizadas
imagens em tons de cinza, mas os métodos sao extensiveis para imagens coloridas. Os
resultados apresentaram melhoria nas imagens obtidas em relagao as imagens de baixa
resolugao, minimizando o ruido, o borramento e melhor definicdo das bordas. Concluimos

que a abordagem possui potencial para aplicagdes médicas e em computacao forense.

Palavras-chaves: Super-Resolugao. POCS. Abordagem Espectral. Abordagem Hibrida.






Abstract

The super-resolution aims to obtain a higher resolution image, using information from one
or more low resolution images. There are different applications where super-resolution may
be used, such as medical and forensic images. This work proposes a study and development
of algorithms, based on Tekalp and Sezan’s algorithm, using the projection onto convex sets
theory, in order to obtain super-resolution, therefore obtaining a higher resolution image,
from a low resolution images set, with subpixel informations. We proposed the adition of
a convex restriction based on Richardon-Lucy’s algorithm, modified to be weighted by
Canny’s filter, along with total variation regularization, aiming to restore frequencies lost
during high resolution images decimation and degradation processes . Therefore, we have
a hybrid approach, that implements spatial and spectral super-resolution simultaneously,
based on projection onto convex sets. The obtained results by the proposed algorithms were
compared to Tekalp and Sezan’s base algorithm. The visual analysis of the images, along
with the mean square error were taken in consideration for comparisons. In development,
grayscale images were used, but the methods are extensible for color images. Results
showed improvement in the obtained images, with less noise, blurring and more edge
definition than the low resolution images. We conclude that the approach has potential

for medical applications and forensic computation.

Key-words: Super-Resolution. POCS. Spectral Approach. Spectral Approach. Hybrid
Approach.
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1 Introducao

Em processamento de imagens, o termo resolugao espacial pode ser definido como
o menor detalhe perceptivel ou discernivel em uma imagem digital, estando relacionado
com a qualidade visual e a fidelidade do que é representado. Em relacao a uma cena
real (GONZALES; WOODS, 2006; CHAUDHURI, 2001). Quanto maior for a resolugio
espacial de uma imagem, maior serda a quantidade de pizels em uma determinada area
e menores serao as dimensoes de um tnico pizel a ser representado, o que permite uma
melhor defini¢gdo dos detalhes e uma transigdo mais suave entre as cores (CHAUDHURI,
2001).

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

matriz bidimensional para a obtencao de sinais.

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

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

Embora a tecnologia atual seja adequada para uma grande variedade de aplicagoes, a
capacidade de resolucao atual e o alto custo para seu desenvolvimento, é um grande entrave
para as necessidades e demandas futuras (PARK; PARK; KANG, 2003). Considerando que
quanto menor o tamanho do fotodetector (menor a dimensao do pizel) maior a resolugao
espacial, uma possivel abordagem seria reduzir a dimensao dos detectores conforme a
necessidade. Porém, a reducao indiscriminada do tamanho do pizel, gera o surgimento
de um efeito indesejado conhecido como shot noise (CHAUDHURI, 2001). Esse tipo de
ruido esta relacionado a quantidade variavel de fotons que o detector pode receber em
determinado intervalo de tempo de exposicao. Essa variacao se deve a carateristicas fisicas

da luz e pode ser modelado em uma distribuicdo de Poisson.

Nasrollahi e Moeslund (2014) destacam que além da redugao da luz que atinge
a célula associada ao pizrel no sensor, pizels de menor dimensao sado mais sensiveis aos
efeitos da difracdo em comparacao aos maiores. Isso, muitas vezes ocasiona uma acentuada
degradacao da imagem. Por outro lado, a abordagem alternativa seria aumentar o tamanho
do chip/sensor, mas isso, é pouco efetivo devido ao aumento da capacitincia, que gera um

acréscimo significativo nas taxas de transferéncia de carga.



26 Capitulo 1. Introdugdo

Considerando as dificuldades descritas para se obter uma melhor resolugao, novas
técnicas sao necessarias para contornar esse problema. Uma abordagem muito promissora,
que vem gerando resultados bastante apreciaveis, utilizando processamento digital de

imagens é conhecida como Super-Resolugao, sendo este o tema principal deste trabalho.

A Super-Resolugao tem o compromisso de recuperar informagoes perdidas ou
imperceptiveis, porém presentes na cena original. No caso da Super-Resolugao explorada
neste trabalho, sao utilizadas informacoes subpixel contidas na sobreposicao entre os pizels
de imagens de uma mesma cena, porém deslocadas, com o intuito de gerar uma imagem

de maior resolucao incorporando essas informagoes no resultado final.

No processo de captura ocorre a perda de frequéncias, e a recuperacao destas
também pode ser utilizada para se obter a Super-Resolu¢ao. Tanto as informagoes subpixel
quanto a recuperacao de frequéncias sdo exploradas neste trabalho. Os resultados obtidos
pela Super-Resolucao tem o compromisso com a realidade das imagens, onde se tem a
garantia de que os resultados obtidos nao contém informacgdes que nao estivessem nas

imagens originais.

Assim, sera apresentado uma metodologia para a obtencdo de uma estimativa
de alta resolucao, considerando imagens de baixa resolugao através da Projecao sobre
Conjuntos Convexos (POCS — Projections Onto Convex Sets) em uma abordagem hibrida,
na qual a Super-Resolucao ocorrera no contexto espacial e espectral, ou seja, além de
aumentar a dimensao da imagem de baixa resolucao utilizando informagoes subpixel,
também buscard recuperar as altas frequéncias perdidas, enquanto que ao mesmo tempo
se diminui o borramento e a degradacao. Dessa forma o objetivo é verificar o impacto do
aprimoramento da abordagem POCS através de técnicas de restauracao e que podem ser
modeladas dentro de um conjunto convexo, para futuras aplicacbes em analises médicas

ou forenses.

Outra questao importante demonstrada é a possibilidade de agregar métodos
classicos na abordagem POCS com outras abordagens jé existentes na literatura, através
de conjuntos convexos que podem permitir obter resultados que atendam as necessidades

desejadas.

O principal resultado sao as analises das imagens obtidas com os algoritmos para
Super-Resolugdo, ou seja, a recuperacao de informacgdes e detalhes através das informacoes
subpixels nao visiveis nas imagens de menor resolugao. Nesse sentido, questoes como
desempenho computacional entre tecnologias utilizadas para o desenvolvimento e execugao
dos algoritmos nao sao consideradas. Nao temos por objetivo comparar a execugao dos
algoritmos entre diferentes linguagens de programacao e arquiteturas de hardware. Para a
implementacao foi utilizado o ambiente de programacao Octave, que é bastante similar
ao matlab, sendo open source. Focamos na simplicidade do cédigo sendo implementado,

ocasionando que as implementag¢oes nao estejam otimizadas para a linguagem. Com isso,



27

questoes sobre a anélise de complexidade dos algoritmos também nao foram exploradas.

As imagens utilizadas para testes estdao em escala de cinza. Entretanto, todas as
abordagens sdo extensiveis para imagens coloridas, em RGB por exemplo. As técnicas
de Super-Resolugao exploradas possuem diferentes aplicagoes como em imagens médicas,

forenses, imagens de satélite (sensoriamento remoto) e videos de cameras de seguranga.

Seguindo a estrutura do trabalho, no Capitulo 2 apresentamos os objetivos e no
Capitulo 3 a revisdo da literatura utilizada para fundamentar o trabalho. No Capitulo 4
apresentamos os principais conceitos sobre Super-Resolucao, discorrendo inclusive sobre
a reconstrucao de imagens por Super-Resolugao, o modelo de formagao das imagens e
sobre os deslocamentos subpixel. No Capitulo 5 os principais conceitos tedricos sobre a
Projecao sobre Conjuntos Convexos sao explorados. A metodologia utilizada é apresentada
no Capitulo 6, discorrendo sobre o algoritmo utilizado como base para o trabalho, uma
descricao da abordagem hibrida desenvolvida e os algoritmos desenvolvidos. Por fim

apresentamos no Capitulo 7 as discussoes sobre os resultados e a conclusao do trabalho.
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2 Objetivos

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

algoritmo.

A base para o algoritmo é a formulagao original proposta por Tekalp, Ozkan
e Sezan (1992) para a super-resolucao espacial utilizando restrigdes convexas onde séo
explorados os deslocamentos subpixels de imagens degradadas de menor resolu¢ao de uma
mesma cena. As informagoes provenientes desses deslocamentos sdo incorporadas como
dados a priori em conjuntos convexos ¢ a teoria de projecoes sequenciais ou simultancas
promove um caminho adequado para estimar uma imagem de maior resolucao que satisfaz

simultaneamente os conjuntos de restrigoes.

O método proposto modifica a abordagem original com a incorporagao de uma
nova restricao, baseada no algoritmo de Richardson-Lucy, bem conhecido na literatura

por ser capaz de recuperar parcialmente frequéncias espaciais perdidas.

Dessa forma, como consequéncia do objetivo geral, propde-se um novo conjunto
convexo incorporando a metodologia de Richardson-Lucy como uma restricdo convexa,
modificada pelo filtro de Canny para minimizar os efeitos da amplificagao de artefatos
gerados pelo processo iterativo desse algoritmo. Essa implementacao foi utilizada no
trabalho de mestrado “Uma abordagem hibrida baseada em projecoes sobre conjuntos
convexos para super-resolucao espacial e espectral”, do discente Bruno Aguilar da Cunha,
sob orientagao do Prof. Dr. Murillo Rodrigo Petrucelli Homem, que foi desenvolvido
paralelamente a este trabalho. Com isso também, temos por objetivo, estender essa
abordagem e propor uma modificacdo para incorporar a regularizacao total variation, com
o intuito de ponderar os efeitos do filtro de Canny na execugao do algoritmo. Dessa forma,
outro objetivo é a andlise comparativa dos resultados, obtidos pela abordagem proposta,

em comparac¢ao com os resultados obtidos pelo algoritmo base e no trabalho citado.
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3 Revisao da Literatura

A literatura sobre super-resolugao (no sentido de reconstrucao de alta resolugao) é
relativamente extensa (PARK; PARK; KANG, 2003; BORMAN; STEVENSON, 1998a) e
inclui as mais diversas aplica¢cbes como videos de seguranca, imageamento por satélites,
restauracao e melhora da qualidade de videos, conversao entre padroes de formatos de
videos, remo¢ao do borramento devido ao tempo de abertura do obturador da camera
utilizada, entre outras. Este topico se restringe a uma breve revisao apenas com o intuito
de delinear as principais abordagens encontradas na literatura e as referéncias que estao

relacionadas ao contexto deste trabalho.

De maneira geral é possivel classificar os algoritmos em dois grandes grupos. No
primeiro encontram-se os métodos derivados no dominio espacial e no segundo os derivados
no dominio da frequéncia. Os algoritmos que se encontram no segundo grupo sdo mais
simples e possuem mecanismos mais intuitivos para realizacao de super-resolugao do que
os derivados no dominio do espago (PARK; PARK; KANG, 2003).

Tsai e Huang (1984) foram os primeiros a tratar, no dominio da frequéncia, o
problema de reconstruir uma imagem de maior resolugao a partir de um conjunto de
imagens de resolu¢des menores da mesma cena. Eles utilizaram uma abordagem onde os
deslocamentos globais da cena de interesse foram modelados com base na propriedade de
deslocamentos da transformada de Fourier. Posteriormente, a abordagem foi complemen-
tada adicionando-se ruido aditivo a formulacao do problema e descrito por Kim, Bose e
Valenzuela (1990). Apés esses trabalhos, foram propostos diversos algoritmos para resolver

o problema, com a grande maioria utilizando abordagens no contexto do dominio espacial.

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

e a extrapolagao do espectro acima desta.

A restauracao espectral até o limite fornecido pela frequéncia de corte é obtida
pela solugao do problema linear inverso e a super-resolu¢do, propriamente dita, corres-
ponde a reconstrucao do espectro para além da frequéncia de corte. Dessa forma, a nao
linearidade é necessédria para super-resolugao. Sementilli, Hunt e Nadar (1993) definiram
a maxima frequéncia obtida pela solugdo de Tikhonov (TIKHONOV; ARSENIN, 1977)

para caracterizar o limiar acima do qual se deseja a extrapolacao do espectro.

O debate sobre a problema da possibilidade de super-resolugao tem mais de 50 anos.
Alguns autores, como Harris (1964), descrevendo o problema levando em consideragao

o teorema de continuacao analitica, mostram que na auséncia de ruido ¢ possivel uma
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extensao infinita da largura de banda espectral. Além disso, que esta pode ser estendida
de forma tnica para qualquer imagem. Por outro lado, autores como Francia (1969)
teorizaram que a informagao contida na imagem seria insuficiente para permitir a perfeita
reconstrucao do objeto, uma vez que diferentes objetos podem produzir a mesma imagem,
fazendo com que o problema se tornasse ambiguo. Contudo, Frieden (1971), Bertero et

al. (1984) demonstraram que o problema da super-resolu¢ao é limitado pelo niimero de
Shannon da imagem (KOSAREV, 1990).

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

A metodologia, que nos dias de hoje é conhecida como algoritmo de Gerchberg-
Papoulis, e foi derivada de forma independente pelos dois autores, foi um dos primeiros
algoritmos com a capacidade reconhecida de recuperar componentes de frequéncias perdidas
além do limite de difragdao. Esse método assume restrigoes sobre o objeto conjuntamente
no dominio da frequéncia e no dominio espacial. Para a restricao espacial, se supde que o
objeto possui uma extensao finita, satisfazendo dessa forma a condi¢ao de analiticidade
(como descrita por Harris). Ainda podem ser incorporadas outras restrigdes no dominio do
espago, como a positividade. Entretanto, o conhecimento do espectro de frequéncias abaixo
do limite de difracao, é a restricao no dominio de Fourier. A imposi¢ao das restrigoes
espaciais modifica o espectro no dominio de Fourier abaixo do limite de difracdo, ao
mesmo tempo em que expande as frequéncias espaciais. A restricio no dominio de Fourier
restaura as frequéncias até o limite de difracdo que sao modificadas pelas restrigoes
parciais, enquanto mantém as frequéncias extrapoladas. Verifica-se que a imposicao destas
restricoes de forma iterativa, converge para uma solucao satisfazendo todas as restrigoes.
Uma variante do algoritmo Gerchberg-Papoulis foi proposta por Walsh e Nielsen-Delaney

(1994), com a introdugdo de uma forma de computar diretamente no dominio espacial
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os componentes de frequéncia espacial acima do limite de difracdo. Mesmo podendo
ser considerado como um procedimento ad-hoc, a convergéncia do Gerchberg-Papoulis
¢é garantida. Posteriormente, esse algoritmo foi revisto no contexto de Projecoes sobre
Conjuntos Convexos (COMBETTES, 1996; STARK; YANG, 1998), dessa forma tendo as

propriedades de convergéncia formalizadas.

Uma das abordagens consideradas neste trabalho consiste em utilizar uma abor-
dagem hibrida através da juncao da proposta por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) no
dominio espacial, incorporando uma outra abordagem derivada de forma distinta da
Gerchberg-Papoulis no dominio de Fourier, proposto também de forma independente por
Richardson (1972) e Lucy (1974), na qual justificaram o uso do método através de uma
abordagem bayesiana. O método desenvolvido por ambos trata-se de uma abordagem
iterativa bascada na estimativa por maxima verossimilhanca, na qual demonstraram que
o algoritmo pode recuperar parcialmente componentes de frequéncia perdidos. Hirani e
Totsuka (1996) utilizaram uma abordagem hibrida combinando dominio de frequéncia
e espacial, utilizando projecdo sobre conjuntos convexos, para a remocao de ruido. O
algoritmo resultante foi capaz de reconstruir varios pizels ruidosos continuos, reconstruir
texturas, manter a nitidez e manter a continuidade de caracteristicas, como por exemplo

linhas, através de regides ruidosas.

Embora as abordagens no dominio da frequéncia sejam mais simples, podem ser
citadas algumas desvantagens, como por exemplo, ndo permitirem a incorporagao de
modelos mais gerais para a determinagdo do movimento da cena (MARCEL; BRIOT;
MURRIETA, 1997; TIAN; MA, 2011). As abordagens no dominio espacial permitem
modelos de estimacao de situagoes mais genéricas, permitindo dessa forma movimentos
arbitrarios. Modelos de degradagao mais complexos também podem ser incorporados,

principalmente com a inclusdo de informagoes a priori mais efetivamente.

A maioria dos algoritmos propostos na literatura seguem essa abordagem. Por
exemplo, métodos baseados em Projec¢oes sobre Conjuntos Convexos (POCS) impoem o
conhecimento a priori (PANDA; PRASAD; JENA, 2011a) na forma de conjuntos fechados
e convexos. Essa abordagem computacional esta baseada no fato de que o processo de
projecao, de forma iterativa ou paralela, sobre os conjuntos, converge para a intersec¢ao
de todos os conjuntos, ou para uma solucao que é a mais préoxima possivel dos conjuntos
(quando néo hé intersec¢do) segundo alguma métrica. Observamos que o préprio processo

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

O primeiro algoritmo baseado em teoria de projecoes de conjuntos, para reconstrugao
de imagens de alta resolucao foi derivado por Stark e Oskoui (1989), onde os autores
se basearam no trabalho de Frieden e Aumann (1987). Posteriormente foram propostas
solugoes para varios problemas desse primeiro algoritmo, nos trabalhos de Tekalp, Ozkan
e Sezan (1992), Patti, Sezan e Tekalp (1994). Esses trabalhos estenderam a abordagem
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anterior para incorporar a presenca de ruido, além do movimento relativo existente entre a
sequéncia de imagens de baixa resolucao. O modelo para o movimento proposto por Patti,
Sezan e Tekalp (1994) assume apenas translagoes globais entre as imagens adquiridas e ndo
considera o efeito do borramento, devido ao tempo de abertura do obturador da camera
durante o processo de aquisi¢ao. Entretanto, eles utilizaram o mesmo modelo para as
observagoes e a mesma formulagdo POCS para a solu¢ao de um sistema de equagdes lineares,
e aperfeicoaram o trabalho anterior incluindo os efeitos de uma fungao de espalhamento
pontual variante no espaco. O modelo também inclui os efeitos causados pela amostragem
de baixa resolucao assim como os efeitos do movimento relativo da cena. Outras extensoes
deste método, considerando a deteccao do movimento, podem ser encontradas na referéncia
(PATTI; SEZAN; TEKALP, 1997). Observamos que os trabalhos acima sdo baseados na
mesma formulagdo do algoritmo POCS sendo que todos os efeitos das degradacoes sdo

modelados em um tnico operador de degradacao.

Métodos de regularizagdo deterministicos se utilizam das informacoes para esta-
bilizar o problema inverso. Frequentemente, nesses casos, restri¢coes de suavizagao sao
impostas assumindo que as imagens possuem frequéncias limitadas. Consequentemente,
essas abordagens modelam as informagoes de uma maneira desfavoravel ao processo de
super-resolugdo (MILANFAR, 2010). Contudo, em muitos casos, outras informagoes a
priori tendem a preservar informagcoes de alta frequéncia de uma forma mais adequada. O
algoritmo proposto por Shen et al. (2007), que maximiza sequencialmente as probabilidades
condicionais locais é capaz de fornecer resultados apreciaveis com uma rapida taxa de
convergéncia. Abordagens probabilisticas usualmente incorporam o conhecimento sobre
o problema de forma mais natural, sendo os métodos bayseanos os mais usuais, como,
por exemplo, os estimadores de maxima probabilidade a posteriori (MAP) (TTAN; MA,
2010; VILLENA et al., 2013). Também podemos citar trabalhos baseados em modelos de
campos aleatérios Markovianos (MRF — Markov Random Fields) (MARTINS; HOMEM;
MASCARENHAS, 2007; MARTINS et al., 2009), que sdo mais flexiveis e realisticos, desde
que permitam a inclusdo do conhecimento utilizando relagoes de vizinhangas entre os

pizels proximos.

Uma restricao muito usual no contexto de super-resolucao é a suavizacao, com o
objetivo de diminuir o ruido, uma vez que, frequentemente, existem apenas observagoes
ruidosas. Essa restricdo é descrita em uma abordagem MAP como uma probabilidade
sobre a imagem de alta resolucao, a qual é unicamente determinada por suas distribui¢oes
condicionais. Neste sentido, a restricao de suavizacao pode ser imposta apenas sobre
valores na imagem, onde seus vizinhos nao tenham uma variagao abrupta. Mais ainda,
devido a complexidade computacional dessa abordagem, algoritmos como o ICM ([Iterated
Conditional Modes) promovem solugoes aproximadas viaveis ao processo (MARTINS et
al., 2009).



Chen, Nunez-Yanez e Achim (2012), seguindo uma abordagem MAP com base
na Gaussiana generalizada, propuseram um algoritmo para imagens dindmicas, onde
demonstram que o modelo pode descrever de forma muito mais efetiva a distribuicao da
imagem de alta resolucao, ao mesmo tempo em que é capaz de preservar descontinuidades
(bordas) na imagem, inclusive controlando o nivel de ruido na mesma. Embora tenha
apresentado resultados interessantes, o método apresenta, até onde podemos concluir,
instabilidade quando os frames nao sao bem comportados, ou seja, quando existem

movimentos arbitrarios dos objetos entre os frames.

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

funcao de erro pré-definida.

A super-resolucdo em frames de video também vem sendo objeto de trabalhos,
onde os métodos se baseiam em reconstruir com melhor resolugao cada frame. Para isso
sao utilizadas varias versoes de baixa resolugao, entretanto, outras abordagens podem ser
encontradas também, como os algoritmos simultaneos de super-resolugao, que estimam a
sequéncia inteira do video, ou seja, todos os frames de alta resolugao sdao estimados em
um tunico processo. (ZIBETTI; MAYER, 2005).

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

Tian e Ma (2011) consideram que os maiores desafios na super-resolugao de videos

é a escolha da técnica ideal para extrair informacoes dos frames de baixa resolucao e a
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escolha de uma técnica de estimagao de movimento confiavel para o processo.

O uso da janela deslizante para super-resolu¢ao de videos tem mostrado bons
resultados (NARAYANAN et al., 2007; NG et al., 2007). Ng et al. (2007) utilizou essa
abordagem juntamente com a técnica de Total Variation (TV) para a reconstrugao de
videos e obteve resultados eficientes que amenizaram o mal condicionamento dos frames,
contudo, deixa claro a necessidade de testar adaptagoes quanto ao tamanho da janela
e o numero de frames a ser considerado para a geracao da estimativa de alta resolucao
para que se possa obter melhores resultados. O Total Variation nao é utilizado apenas em
super-resolugdo de videos, como no trabalho de Homem, Zorzan e Mascarenhas (2011),
que utiliza para aplicagoes de deconvolucao em imagens de microscopia. Esse trabalho,
inclusive, apresenta a formulagido do algoritmo de Richardson-Lucy com Total Variation

que utilizamos para nossa implementacgao.

Muitos outros algoritmos propostos para super-resolu¢ao foram propostos nos
ultimos anos (BABU; MURTHY, 2011; PHAM; VLIET; SCHUTTE, 2006; CHU, 2013;
BELEKOS; GALATSANOS; KATSAGGELOS, 2010; XIONG; SUN; WU, 2010). Para
complementar existem também varios outros (ZOMET; RAV-ACHA; PELEG, 2001;
MOALLEM; ISFAHANIT; HADDADNIA, 2013; VILLENA et al., 2013). De fato, algoritmos
de super-resolucao ainda nao sdo capazes de tratar esse tipo de problema de forma
adequada, o que torna o problema de reconstrugao por super-resolugao, seja para imagens
estaticas ou para imagens dindmicas, um problema ainda sem solu¢ao, mesmo em aplicagoes
particulares (PATANAVIJIT, 2009) sendo objeto de pesquisas atuais (LIU et al., 2016;
THAPA et al., 2015), inclusive utilizando novos métodos tentando extrair melhores
resultados, considerando a abordagem com projegoes sobre conjuntos convexos (WANG et
al., 2015; GE et al., 2015).
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4 Super-Resolucao

Super-Resolugéo (SR - Super Resolution) (PARK; PARK; KANG, 2003) é uma
conhecida técnica de processamento de sinais, que visa obter uma imagem de alta resolucao
(HR - High Resolution) através de uma ou mais imagens de baixa resolu¢ao de uma mesma
cena. O termo “super” faz alusdo a capacidade da técnica de superar as limitacoes inerentes
aos sistemas de aquisicao de imagens de baixa resolugdo (LR - Low Resolution). Um grande
diferencial da técnica é justamente a possibilidade de obter as imagens com melhor resolugao
espacial a partir de imagens destes sistemas ja existentes, sem a necessidade de melhorias
no processo de aquisi¢do. Sendo assim, a Super-Resolugao, tem como objetivo, aumentar o
tamanho da imagem (aumentando também o niimero de pizels e a resolugao da mesma) e
reduzir as degradagoes inerentes as imagens LR utilizadas (MILANFAR, 2010).

Na vasta literatura existente sobre o tema (PARK; PARK; KANG, 2003; BORMAN;
STEVENSON, 1998a; HOMEM, 2003) observa-se que o termo é utilizado de duas maneiras
distintas (ANDREWS; HUNT, 1977), embora exista o ponto em comum entre ambos
os casos quanto a tentativa de recuperar componentes de frequéncia espacial perdidos,
contudo, a razao da perda de resolugao, assim como o resultado obtido diferem entre elas

e frequentemente esses conceitos sao encontrados sem distingoes.

O primeiro conceito diz respeito a restauragao de uma tnica imagem a partir da
recuperacao de frequéncias espaciais que estao além do limite de difragao por uma frequéncia
de corte estabelecida (HOMEM, 2003). Algoritmos que se utilizam dessa ideia, buscam
efetuar a extrapolacao parcial do espectro de poténcias da mesma. Essa abordagem pode
ser definida como um método de restauragao por Super-Resolugao, geralmente encontrada
em pesquisas de imageamento 6ptico (HOMEM, 2003), sendo os trabalhos desta drea mais

antigos.

O outro conceito ja esta relacionado a reconstrugao da imagem de alta resolugao a
partir de um conjunto de imagens de baixa resolugdo geralmente deslocadas em relacao a
uma imagem de referéncia (PARK; PARK; KANG, 2003). Os algoritmos que seguem essa
abordagem sao conhecidos como métodos de reconstrucao por super-resolucao, reconstrugao
de alta resolucdo ou, simplesmente, realce por super-resolucao. As duas denominagoes sao
encontradas na literatura e sao objeto de pesquisas mais recentes, por ainda ser um tema
em aberto e que necessita de uma atencao em especial, tendo em vista a vasta quantidade
de imagens ja existentes com resolucao insatisfatéria e também devido ao fato que estamos
proximos de uma limitagao fisica dos hardwares existentes nos dispositivos de captura

que podem cercear o crescimento e a fabricacao de dispositivos de captura com resolugoes
cada vez maiores (MILANFAR, 2010).
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Considerando que a abordagem utilizada neste trabalho tem como base a recons-
trucao a partir de imagens LR, é salutar complementar que, no tocante aos deslocamentos
entre as imagens em relagdo a de referéncia, a necessidade de supor que hé um desloca-
mento subpixel entre elas. Esse é um tema de extrema importancia para bons resultados
com algoritmos de Super-Resolu¢do, embora, na literatura, poucos trabalhos discutam e
abordam o tema (KEREN; PELEG; BRADA, 1988a; PELEG; KEREN; SCHWEITZER,
1987; BERENSTEIN et al., 1987; UR; GROSS, 1992). Deslocamentos inteiros ou unitérios
representariam as mesmas informagoes ja existentes que foram simplesmente deslocadas e
nao complementariam o processo de reconstrucao. As informagoes subpixel precisam ser

alimentadas no processo para que o resultado final seja obtido.

Ainda considerando essa suposicao, cabe diferenciar também a abordagem de outra
técnica bastante utilizada em processamento de imagens denominada interpolacao que
tem como objetivo aumentar a imagem através de operacoes efetuadas a partir dos pizels e
informacoes ja existentes, geralmente obtendo uma imagem com dimensao maior, contudo
se apresenta de forma mais degradada em relacdo a original, pela falta de informacdes a

priori que possam aumentar a qualidade visual da mesma.

Os algoritmos discutidos e implementados neste trabalho referem-se a reconstrucao
por super-resolucado que tem como objetivo restaurar/reconstruir uma imagem de alta
resolucao a partir de um conjunto de imagens de baixa resolucao degradadas e corrompidas

por aliasing e com informagoes subpixel.

4.1 Reconstrucao de imagens por super-resolucao

Um dos fatores que determinam a qualidade de uma imagem digital é a quantidade
de pizels por unidade de area e tal atributo é definido como a resolugao espacial da imagem.
Devido a maior densidade de pizels contida numa imagem de alta resolucao espacial,
ela possui uma quantidade maior de detalhes se comparada com uma imagem de menor
resolugio (MOSLEH; BOUGUILA; HAMZA, 2015).

No processamento de imagens os dados sao obtidos, normalmente, por sensores
que possuem em sua constituicdo diversos detectores individuais. Sendo assim, os dados
adquiridos permitem que uma imagem possa ser composta diretamente, como no exemplo
de imagens adquiridas por cdmeras CCD (charged-couple device). Também é possivel
gerar imagens indiretamente como, por exemplo, uma imagem tomografica que é obtida a
partir de um conjunto de proje¢oes (BERTERO; BOCCACCI, 1998). Um primeiro método
possivel, considerado para obter imagens de maior resolucao, seria diminuir os detectores
individuais presentes nos sensores, além de incrementar a quantidade deles. Entretanto,
os detectores nao podem ser reduzidos arbitrariamente, por diversas limitagoes praticas
(PARK; PARK; KANG, 2003).
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Reconstrugao de imagens por super resolugao (RISR) consiste na aplicagao de
técnicas com o objetivo de, a partir de um conjunto de imagens de menor resolucao
espacial, obtermos uma imagem com resoluc¢ao maior. O alto custo da sofisticacao de
componentes e limitacoes de hardware faz com que técnicas de SR sejam opcoes mais
viaveis (YANG; HUANG, 2010). O conjunto de imagens de menor resolu¢ao mencionado,
consiste em imagens de uma mesma cena com um ligeiro deslocamento entre elas. Se
as imagens possuem deslocamento subpixel em relagao umas as outras e na presenca de
aliasing', nao se pode obter uma a partir das demais e, com isso, as informacoes em cada

uma podem contribuir para obter uma imagem com maior resolucao.

A metodologia para obter a RISR é composta por trés processos basicos (PARK;
PARK; KANG, 2003): Primeiro devemos alinhar as imagens de baixa resolu¢do com
precisao subpixel, em comparacao, geralmente, com uma imagem de baixa resolucao
disponivel selecionada como referéncia. Em seguida, construimos uma grade de maior
resolugdo a partir das imagens alinhadas e como ultimo processo, a restaura¢ao da imagem
de alta resolucao passa pela remoc¢ao do borramento, originado no procedimento de
aquisicdo (BERTERO; BOCCACCI, 1998).

Na Figura 1 temos a ilustracdo das duas primeiras etapas. Assumindo que a
“imagem” posicionada no canto superior esquerdo é a de referéncia, as demais sao alinhadas
em relacdo a mesma para que, em seguida, seja gerada uma grade de maior resolucao
com base no alinhamento. No centro temos a representacao da grade nao uniforme gerada
pelo alinhamento e, por fim, a Ultima imagem representa o resultado do processo de

interpolacao.

1 De fato, observamos que toda imagem digital é inerentemente corrompida por aliasing
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Figura 1 — Interpolacao a partir de uma grade nao uniforme.
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Fonte: Park, Park e Kang (2003)

Observamos que a interpolagao ocorre sobre uma grade uniforme se os deslocamentos
nao sao inteiros, contudo possuem valores iguais para todas as imagens (ou seja, as imagens
estao deslocadas uniformemente). Entretanto, no caso mais geral é necesséria a interpolagao

sobre uma grade nao uniforme, pois as imagens possuem deslocamentos arbitrarios.

Abordagens estocasticas estao entre os métodos de maior sucesso no dominio
do espago, como por exemplo o método de Maximum Likelihood (ML) e Mazimum a
- Posteriori (MAP) e POCS (SHEN et al., 2004). O algoritmo de POCS vem sendo
amplamente utilizado pela sua simplicidade, possibilidade de aplicagdo na ocasiao de
movimento suave e ruido aditivo nao uniforme, além de poder se juntar facilmente com
informagoes a priori (PANDA; PRASAD; JENA, 2011b).

4.2 Modelo de formacao das imagens

Devido a limitagoes de hardware, ocorrem diversos tipos de degradagdes durante o
processo de aquisi¢ao de imagens digitais, fazendo com que o sistemas de captura sejam
imperfeitos (MILANFAR, 2010). Podemos citar o exemplo do borramento éptico, gerado
pela abertura finita durante a captagao da cena pelo equipamento. Tal tipo de borramento,
encontrado também em videos, ¢ modelado e representado como a fungao de espalhamento
pontual (PSF - Point Spread Function).

Consideramos que f|i, j], com dimensées M x N, 0 <i< M e0<j <N, éuma

imagem ideal, sem degradacoes e amostrada respeitando o limite de Nyquist, a partir de

uma cena de interesse f : ;&2 — R que, no caso mais realistico, é também corrompida por
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algum tipo de ruido. Em processamento de imagens digitais, restaurar uma imagem é a
tentativa de remover e, na impossibilidade, minimizar essas interferéncias, buscando obter
uma imagem mais préxima possivel da imagem ideal (GONZALEZ; WOODS, 2000). O
modelo discreto para uma imagem digital que incorpora essas caracteristicas ¢ (BANHAM;
KATSAGGELOS, 1997)

gli, 31 = hli, g1 #§li, 5+ nli, jl, (4.1)

onde g[i, j|, com dimensdes M x N, é a imagem borrada e com ruido, h[i, j] representa
a fungao de espalhamento pontual do sistema de imageamento, nli, j| é o ruido aditivo,

fli, j], é a imagem ideal da cena e x denota uma convolugao bidimensional.

Partindo desse modelo de formacao para a imagem, podemos estendé-lo com o
objetivo de termos um modelo de formacao das imagens de baixa resolugao, relacionando-as

com suas respectivas versoes de alta resolucao.

Uma cena de interesse pode ser representada como um sinal continuo bidimensional
f: R? — M. Uma imagem dessa cena ¢é gerada, utilizando um sensor que contém N x N
detectores onde, para simplificar a notacdo, consideramos uma grade quadrada de detectores
e nao nos importa a natureza deles. Assumimos também que o sensor tem a abrangéncia

sobre toda a cena, enquanto que cada detector atua apenas sobre uma pequena area.

Dessa forma considerando que o n-ésimo detector incorpora uma resposta espacial
caracteristica, denotada por 6,(z,y), a saida para a imagem f(x,y) sendo capturada é
dada por (BORMAN; STEVENSON, 1998b; STARK; YANG, 1998)

dn = / / f(2,y) - On(z,y)dedy, 0<n< N2 (4.2)

Cada componente da formulagao continua pode ser discretizado, resultando que
fli, j] € dk.1[7, j] sdo as versoes discretas de f(x, y) e 0, (x, y) respectivamente, com n = k-N+1.
Consideramos também que essas versoes sao definidas sobre uma grade de alta resolugao de
M x M pixels, sendo que M > N, com isso, permitindo que a integral dupla relacionada com
as varidveis espaciais continuas (x,y) utilizadas na Equacao 4.2, possam ser aproximadas
por somatoérias sobre a grade de alta resolugao, para o n-ésimo detector, resultando em

M M

Ak, 11 =37 §li g] - Okalij], 0<kl<NeM>N. (4.3)

i=0 j=0

Dessa maneira a imagem discreta d[k,[], que é formada pela resposta dos N x N
detectores, representa uma versao de baixa resolu¢ao da imagem f[z, j] de alta resolugao,
com 0 < 1,7 < M. Vale destacar que, so faz sentido falar em imagem de alta resolucgao,

quando comparada com uma ou mais imagens de baixa resolugao, e vice-versa.
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A resposta que se assume para os detectores, representada na funcgao 0y [7, j|, é
uniforme e unitaria, podendo ser definida como (BORMAN; STEVENSON, 1998b)

0 se o pixel (i, ) estd completamente fora do pixel (k, ()
dealt, 7] =141 se o pixel (i, j) estd completamente dentro do pixel (k1) (4.4)

rr;  se o pixel (7,7) estd parcialmente dentro do pixel (k, (),

sendo que 0 < r;; < 1 é a representacao da “contribuicao” do pizel. Este valor, pode
ser considerado como a fragao da sobreposi¢ao do pizel na posi¢ao (i,7) e o detector na
posicao (k,l) , em relacdo as grades de alta e baixa resolucao, respectivamente. Ou seja,
somas ponderadas dos pizels de alta resolu¢ao que recaiam dentro ou parcialmente na arca
de resposta dos detectores, definem os pizels de baixa resolugao. A Figura 2 ilustra essas

situacoes.

Figura 2 — (a) o pizel (i,j) estd completamente dentro do pizel (k,l) e completamente

fora do pizel (k+ 1,01+ 1); (b) o pizel (i,j) estd parcialmente dentro do pizel

(k,1).
— (i,j) I— (IJ)
(k1) . [
L |
(k+1,1+1) (k l)
(a) (b)

Fonte: Produzido pelos autores

Ordenando-se lexograficamente f[i, j|, 0 <i,j < M, e d[k,l], 0 < k,l < N, temos

que a Equagao 4.3 pode ser escrita em notagdo matriz-vetor como

d = 3f, (4.5)

MxM
onde d € RM*M ¢ o vetor cujo os componentes sdo obtidos por d, = > Gpm - fm, 08
m=0

componentes de f,, sao definidos no vetor f € HM*M ¢ On,m S840 0s elementos que compoem

a matriz de sub-amostragem X, com dimensao N? x M? composta pelos elementos de
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Okali, 7] . Dessa forma temos que, o vetor de observagoes d ¢ o resultado da decimagao da
imagem f, pelo operador ¥. Outra maneira de se dizer é que a matriz 3, sub-amostra a

imagem por um fator s, dependente dos valores de M e N, em cada direcao.

Com a presenca de ruido, podemos estender o modelo da Equacao 4.5 resultando
em
d=3f+n, (4.6)

com n representando o ruido nas observacoes e sendo aplicado um modelo aditivo.

Podemos também incorporar o borramento do processo de degradacgao, e por
simplicidade assumimos que seja modelado por um sistema linear espacialmente invariante.

Com isso a imagem borrada é dada por
b = Hf, (4.7)

sendo que H é uma matriz bloco-circulante com dimensdes M? x M?2. Em outras palavras,
utilizamos um operador linear espacialmente invariante, cujos elementos sao amostras da
funcao de espalhamento pontual. Apds o borramento, uma versao de baixa resolugao da

imagem f pode ser modelada como
d=3XHf + n=Xb +n, (4.8)
e o processo descrito ¢ ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Processo de obtencao da imagem de baixa resolucao.

Imagem de Alta Resolucdo desejada

Amostragem Movimento Borramento

Observagoes
- Translagao - Optico — Sub-amostragem —> de baixa
-Rotacdo -Movimento
Etc -Sensor PSF, etc ; I resolucéo

Cena Continua

» Representagdo
continua para

amostragem discreta
sem aliasing

Fonte: Extraido e modificado de Park, Park e Kang (2003).

Dependendo da posicao dos sensores de aquisicao, o operador de decimacao X
pode causar deslocamentos subpixel entre as observacoes de baixa resolugao. E vélido
destacar que a operacao de decimacgao na maior parte da literatura utiliza um modelo
simplificado para representar o processo (PARK; PARK; KANG, 2003). Tal simplificagdo

é feita constantemente utilizando-se um operador de média. Considerando diferentes
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dimensoes para esse operador, a Figura 4 mostra os graficos com os respectivos valores

das frequéncias.

Figura 4 — Frequéncias apos a aplicacdo de um operador de média de diferentes dimensoes.

(a) Média 3x3 (b) Média 5x5

5 0.2
3 50 100 150 200 250 300 o 50 100 130 200 250

(c) Média 9x9 (d) Média 13x13

Fonte: Produzido pelos autores.

Podemos notar que conforme aumenta a matriz do operador, mais ocorréncias
temos de frequéncias com valor zero ou mesmo valores negativos. Mostrando, dessa forma,
que frequéncias que podem ser importantes para o processo de super-resolucao acabam

sendo descartadas devido as caracteristicas do modelo usado para a decimacao.

Com a proposta hibrida deste trabalho buscamos recuperar justamente essas
frequéncias parciais perdidas, que podem ser muito importantes na obtencao de uma boa

estimativa de alta resolugao.

Algoritmos de reconstrugdo de imagens por super-resolugdo tem por objetivo ameni-
zar os borramentos ou mal-condicionamentos da imagem utilizando solugoes regularizadas,
sendo possivel aplicacao de abordagens tanto no dominio espacial quanto no espectral da
imagem, fazendo uso da estimativa dos movimentos existentes de forma que seja possivel

obter a imagem de alta resolucao o mais proximo possivel do resultado descjado.

Com isso, a super-resolu¢ao é definida como um processo mal condicionado, no
sentido de que pode ser que nao exista uma solucao ou pode existir mais de uma, ou
ainda, pode ser independente dos dados de forma continua (HOMEM, 2003). Algumas

consideragoes se fazem necessarias, com o intuito de complementar o modelo aqui descrito,
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sobre o mal condicionamento do problema, e tais consideragoes serao importantes na

compreensao da aplicacao dos algoritmos de restauragao, na abordagem deste trabalho.

4.2.1 Mal condicionamento do problema

Considerando a ordenacao lexogrifica utilizada na formulacao da Equagao 4.7,
temos que H ¢ a matriz quadrada de borramento, com tamanho M? x M?, que gera os

efeitos da degradacao da difracao, onde seus elementos sdo amostras da PSF.

Na auséncia de qualquer tipo de ruido, a Equacdo 4.7 poderia ser resolvida apenas

utilizando a inversao direta da matriz H, ou seja

f=H'b. (4.9)

Contudo, a inversa da matriz H de borramento, H™!, nao existe na maioria dos
casos, uma vez que seus autovalores sdo nulos. Mesmo na presenca de ruido, autovalores
diferentes de zero teriam valores pequenos e o processo de inversao poderia ocasionar
uma amplificacao do ruido, de forma que o resultado produzido nao seria aceitavel. Sao
situagoes como essa que determinam os problemas de natureza mal condicionada. Esse
processo de inversao, onde se estima a imagem desejada f utilizando observacoes borradas

e ruidosas, na literatura é bastante conhecido como deconvolucao.

Mesmo utilizando outros métodos para a solucao da equacdo linear, como o artificio
da pscudo-inversa, produziriam estimativas de f instaveis na presenga de ruido (HO-
MEM, 2003). Nesse contexto, o modelo de reconstrugao é um problema mal condicionado
(PARK; PARK; KANG, 2003) e solugdes regularizadas utilizando informagoes a priori,
sdo necessarias (BABU; MURTHY, 2011).

4.3 Deslocamentos subpixel

Embora muito importante para os algoritmos de SR, constatamos que os trabalhos
da literatura negligenciam os métodos utilizados para a obtencao dos deslocamentos
subpixel entre as imagens. Os trabalhos, ou suprimem os algoritmos propostos ou nao
consideram um algoritmo/fase responsavel por gerar esses dados. Na verdade, na maioria
dos casos é considerado o conhecimento a priori dos valores de deslocamentos relativos,

entre as imagens degradadas de baixa resolugao (LIM, 2003).

Neste trabalho fazemos uso dos valores de deslocamentos na formulacao da PSF das
imagens. Com isso, se faz necesséario o uso de uma abordagem para estimar os deslocamentos
a nivel subpixel, que seja relevante para ser aplicado ao problema discutido nos trabalhos
de Keren, Peleg e Brada (1988b) e Irani e Peleg (1991).
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No método iterativo escolhido para aplicacao (Irani - Peleg), sdo consideradas
apenas as imagens de baixa resolu¢ao degradadas e, com os deslocamentos relativos
entre clas, seguindo um movimento de translacao global. Mesmo sem considerar nenhum
outro tipo de movimento, as necessidades do trabalho sao preenchidas, levando-se em

consideragao o conjunto de imagens utilizado na geracao dos resultados.

Com isso, consideremos dois sinais continuos f, g : &% — R, sendo que f representa
a imagem de referéncia e g a imagem ligeiramente deslocada em relagao a primeira. E
necessario que encontremos valores, denotados por xy e 4y, que minimizem uma funcao de

similaridade definida como

s(xo,y0) = Z Z [f(x,y) — g(x — w0,y — yo)]za (4.10)

zeX yeY
sendo que X e Y sdo conjuntos finitos de pontos. Se supormos f(z,y) e g(z,y) sendo
fungoes analiticas, além de expandirmos g(x,y) para o primeiro termo de sua Série de
Taylor, ¢ possivel mostrar que o calculo dos valores zj, e 3 , que minimizam a Equacao 4.10,

sao obtidos pelas equacgoes

2 %[(f — )@, y) — Yo9y(7,y)]9: (2, y)
k= > §g2x(% m : (4.11)

2 %[(f — 9)(@,y) — x59.(2, y)]gy (7, )

* , 4.12
Yo ;%g%/(ﬂc,y) (4.12)

onde g,(z,y) e g,(z,y) representam a primeira derivada de g(z,y) em relacio aos eixos
x ey, respectivamente. Sendo assim, podemos obter os deslocamentos tanto na dire¢ao

horizontal quando na vertical, que serao usados neste trabalho pelo algoritmo de POCS.
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5 Projecao sobre conjuntos convexos

Com base na teoria dos conjuntos e proje¢des em espacos vetoriais, a projecao sobre
conjuntos convexos (POCS - Projection onto Convex Sets) ¢ uma ferramenta tradicional
que vem sendo utilizada, na grande maioria dos casos, em situagoes onde se deseja modelar,
recuperar ou determinar uma quantidade desconhecida, fazendo uso de informagoes em

forma de restri¢coes a priori.

Remontam ha década de 60 os primeiros trabalhos relacionados ao método, sendo
que Breg (1965) foi o pioneiro abordando o método considerado classico. Porém, logo
em seguida Gubin, Polyak e Raik (1967), contribuiram introduzindo a formulagao do
algoritmo POCS iterativo, cuja base tedrica foi essencial para o aperfeicoamento da
abordagem, fazendo inclusive que ela adquirisse grande popularidade, especialmente na
area de processamento de imagens e sinais, devido ao fato do desenvolvimento de diversos
trabalhos posteriores, onde podemos destacar Youla (1978), Youla e Webb (1982), Sezan
e Stark (1982), que além de aplicar, aprimoraram a metodologia de forma pioneira na

reconstrucao ¢ restauracao de imagens médicas.

Oskoui e Stark (1989) realizaram o primeiro trabalho utilizando POCS no contexto
de reconstrugao de imagens de alta resolucao, utilizando as versoes de baixa resolugao,
tendo como ponto de partida contribuigbes anteriores de Oskoui-Fard e Stark (1988).
Entretanto, as abordagens nao levavam em consideragao o ruido presente nas imagens
utilizadas, deficiéncia essa que foi suprida no trabalho posterior de Tekalp, Ozkan e Sezan
(1992). Desde entéo o algoritmo de POCS vem sendo aplicado extensivamente em diferentes
areas como, por exemplo, redes neurais, teoria das comunicagoes, 6éptica e processamento
de imagens e sinais, sendo que se destacam principalmente as aplicagdes voltadas para

processamento de imagens médicas, inclusive como no caso de imagens tomograficas.

Um dos resultados mais importantes da teoria de proje¢oes de conjuntos convexos é o
teorema fundamental de POCS (HOMEM, 2003). Para que o teorema possa ser apresentado,
é necessario fazermos algumas definicoes com o objetivo de fornecer ferramentas e conceitos
matematicos necessarios para o enunciado do problema. A teoria de projecoes é bem
estabelecida e formalizada sobre uma classe especial de espacos vetoriais denominadas

como Espacos de Hilbert.

Definicao 5.1 (Espacgo de Hilbert) Um espago de Hilbert = é um espago vetorial com

produto interno que € completo em relacdo a norma induzida deste produto interno.
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Lembramos que uma sequéncia {f,} em um espago vetorial é de Cauchy se

lim [|f, — £,|| =0, (5.1)

m,n—00
e que um espago vetorial normado é chamado de completo quando toda sequéncia de
Cauchy no espago for convergente. Sendo assim, um espago vetorial com produto interno
¢ de Hilbert se e somente se toda sequéncia de Cauchy converge respeitando a norma

induzida pelo produto interno.

Dentro do contexto de espacos de Hilbert, temos ainda outros dois pontos de extrema
importancia para nossos objetivos, que sdo os conceitos de convexidade e fechamento. A
Definicao 5.2 especifica o conceito de conjunto convexo enquanto que a Definicao 5.3 o de

conjunto fechado.

Definicao 5.2 Um conjunto C' C =, onde = € um espago de Hilbert, é convezo se e apenas
se para quaisquer £y, £y € C' arbitrdrios, o vetor £ = p-f; + (1 — p) - £, também estd em C

para 0 < p <1, ou seja f € C.

A Defini¢ao 5.2 diz que um conjunto s6 é convexo se, e somente se, um segmento
de reta formado conectando-se dois pontos arbitrarios em C' esta totalmente em C. A
Figura 5 ilustra esse conceito, utilizando dois conjuntos no $R? (o espago euclideano é um

espaco de Hilbert), sendo que um é convexo e o outro néo.

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

(b) ndo convexo.

N

(a) (b)

Fonte: Produzido pelos autores.

Definicao 5.3 Um conjunto C' C =, onde = é um espaco de Hilbert, é fechado se e
somente se toda sequéncia convergente {f,} contida em C, ou seja, f, € C para todo

n € N, converge para um vetor em C. Isto éf, — f € C.

Se um conjunto convexo ¢é fechado, entao ele é denominado um conjunto convexo
fechado, e a esses conjuntos no espaco de Hilbert existe um conceito fundamental associado,

o operador de projecao, que é caracterizado pelo teorema 5.1.
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Teorema 5.1 Seja C C = um conjunto convexo fechado, onde = € um espago de Hilbert.
Entao para cada f € =, existe um unico £ € C' que é o ponto mais prozimo de f em C. Ou
seja
f —f|| = min||f — gl|. 5.2
1f — £1| = min [|f - g]| (5:2)

Em Stark e Yang (1998) é possivel encontrar a demonstracao desse resultado, que
serd omitido aqui. Com esse teorema temos uma importante propriedade dos conjuntos
convexos e fechados em um espaco de Hilbert. Com ele temos uma regra que associa para
todos os f € = o seu vizinho mais proximo, e tinico, em C', que é denominado de projegao
de f sobre C. Tal regra é totalmente determinada pelo conjunto C' chamada de operador
de projecao, ou projetor, sobre C, sendo denotado por Ps. Portanto, dado f € =, sua

projecao P¢ - f sobre C' é definida pelo g satisfazendo

If = Pc - £]| = min [If —g]| (5.3)

Temos na Defini¢do 5.4 uma extensao da definicdo de projecdo, o projetor relaxado.

Definicao 5.4 (Projetor relaxado) Para cada constante n € (0,2) o operador de pro-

jecao relaxado sobre C' C = € definido por

TC:I+77'(P0—I), (54)

com I sendo o operador identidade em =. Sendo assim, para cada f € =, o operador

relaxado T¢ produz

To-f=f+n-(Po-f—f)=(1—n)-f+7n-Po-f. (5.5)

E possivel se observar que quando n =1 , o operador relaxado T¢ se resume ao
operador Po. Dessa forma, frequentemente o operador P¢ é chamado de operador puro e

sua respectiva operagdo de projegdo pura.

Como tltima definigdo temos a convergéncia fraca, necessaria para se caracterizar

o teorema fundamental de POCS.

Defini¢ao 5.5 (Convergéncia Fraca) Em um espaco de Hilbert =, uma sequéncia {f,}

converge fracamente para £ € = se

nli_)ngo(fn,g> =(f,g), Vge=. (5.6)
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Utilizando as defini¢oes anteriores, além do Teorema 5.1, consideremos agora M

conjuntos convexos e fechados denotados por C7,Cs, - -+, Cy; em um espaco de Hilbert =
[§] C - ﬂkle C’k
Para todos os conjuntos Cy, k € I = {1,--- , M}, onde I é uma familia de indices,

existe um operador de projecao pura P, sobre Cy, além do seu operador correspondente

relaxado T, , para 7 € (0,2). Considere ainda a composicao de projetores dada por

T = TCM . TCM—I e Tcl_ (5_7)

Assim, pode-se enunciar o seguinte resultado:

Teorema 5.2 (Teorema fundamental de POCS) Assuma que C # 0 . Entdo para
cada f € Z e para cada n, € (0,2), k=1,--- , M a sequéncia {T™ - £}, n € N, converge

fracamente para um ponto de C'.

A importancia do Teorema 5.2 é que ele define um algoritmo numérico sisteméatico
para achar um ponto na intersec¢do nao vazia de varios conjuntos convexos fechados. Este
teorema foi primeiramente demonstrado por Gubin, Polyak e Raik (1967) e posteriormente,
Youla e Webb (1982) sugeriram uma prova alternativa. Omitimos a demonstragao do

teorema, contudo esta pode ser encontrada nas referéncias citadas.

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

sendo que C # (), a sequéncia {f(™}, n € N gerada pela relacio recursiva
flnt1) Tey,, - Tey s Te, .f(n)7 (5.8)

onde, Te,, k= 1,---, M é definido por T¢, = I—n, % (Pc, —I) paran, € (0,2) converge
fracamente para um ponto de C.

No caso geral, o pardmetro de relaxagao 1, pode depender especificamente do

projetor T¢, e também do passo da iteracao n.

Um caso particular para o Teorema 5.2 é quando 7, , = 1 para todos os operadores
T, e para todas as iteragoes. Nesta hipdtese, a Equacao 5.8 se resume ao algoritmo POCS
ciclico (COMBETTES, 1993; MARKS; ROBERT, 1996) expresso por

f(n+1) — PCM . PCM—U ..... PCl . f(n)_ (59)

A Figura 6 ilustra o comportamento da Equacgao 5.9 para os casos de dois conjuntos

convexos fechados.



Figura 6 — Ilustracao do processo iterativo do algoritmo de POCS.

C,

P1 : f(D)
f(o)

Fonte: Produzido pelos autores.

Consideragoes praticas podem ser levantadas: (i) o impacto do ponto inicial selecio-
nado sobre o ponto de convergéncia; (ii) possibilidade de conjuntos de restri¢des sem ponto
de interceptacao, ocasionado por imprecisdes na informacao a priori durante a definicao

dos conjuntos, e (iii) os valores escolhidos para os pardmetros de relaxagao.

Estratégias 6timas para selecionar os parametros de relaxagao sao geralmente
um problema de dificil solugao (SEZAN, 1992; STARK; SEZAN, 1994). Frequentemente
possuem dependéncia do contexto onde o algoritmo sera aplicado. Na maioria das aplicagoes
sao utilizados operadores de proje¢oes puras juntamente com parametros de relaxagdo
unitarios, em casos com mais de duas restricdbes. Quando efetivamente se deseja utilizar

relaxacao, a definicdo dos parametros é feita heuristicamente.

A Figura 7 ilustra um problema mais sério, onde nao existe interseccao entre os
conjuntos de restricoes, ou seja, onde C' = (). O problema, é representado com dois conjuntos
e, nesta situacao, o algoritmo acaba oscilando entre os mesmos e nao consegue chegar em

um ponto de convergéncia.

Figura 7 — Ilustragdo do comportamento do algoritmo de POCS sequencial para o caso de

dois conjuntos que nao se intersectam.

Fas
C

Fonte: Produzido pelos autores.
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E possivel generalizar a teoria de projecdes com o objetivo de incorporar os casos
em que a intersecgao € vazia (STARK; YANG, 1998). Nesse caso, é conveniente utilizar o

algoritmo de projecoes simultaneas definido como

f(n+1) = Z Wy, - Pck . f(n)7 (510)
k

nesse caso wy sao constantes positivas que satisfacam > w, = 1. Aqui temos que o
%

procedimento iterativo ird convergir para um ponto que satisfaca, no sentido de minimos

quadrados ponderados, todas as restrigoes. E possivel verificar que a Equacao 5.10 minimiza

a expressao

f =S wd(f,Cp), (5.11)
k

sendo que d(f, Cy) é a distancia entre f, que é o ponto de convergéncia, e C.

A convergéncia do algoritmo de POCS pode ser dependente do ponto inicial
escolhido caso o conjunto C' # @ nao seja unitario, ou seja, se houver mais de uma resposta
possivel, ndo ocorrera a convergéncia para uma que seja 6tima. Inclusive, esse fato é uma
critica frequente ao método de projegoes (COMBETTES, 1993). A questao é que, dentro
da filosofia de POCS, isso é aceitavel pois, uma vez que o ponto pertenca a C' ele é uma

resposta factivel do problema.

Isso se deve ao fato de que, a proposta da teoria dos conjuntos, é chegar a uma
solucao que atenda de forma consistente toda a informacao que se tem disponivel, mesmo
que nao seja tnica. O objetivo é que a solugao seja consistente com todo o conhecimento a
priori sobre o problema e nao a “melhor” solu¢do, colocando énfase na factibilidade e nao

na optimabilidade.

M¢étodos tradicionais em processamento de imagens buscam uma solucao 6tima,
estabelecendo assim um critério objetivo (COMBETTES, 1993) como, por exemplo, mini-
mizacao do erro quadratico médio ou critérios de maxima entropia, maxima verossimilhanca
ou maximo a posteriori. Entretanto, formulacoes estatisticas 6timas esbarram em questoes
como a tratabilidade matematica e computacional. Isso normalmente requeira que simplifi-
cagoes drasticas sejam necessarias, dificultando, se nao impossibilitando, a incorporagao
de toda informacao a priori disponivel (COMBETTES, 1992).

As solugoes “Otimas” encontradas violam restrigoes conhecidas como, por exemplo
valores de identidade negativos, uma vez que toda informacdo a priori nao pode ser
incorporada. Mais ainda, com frequéncia as solu¢oes encontradas sao subdtimas, devido a
limitacoes praticas como, por exemplo, é necessario estimar parametros e para isso se tem
disponivel apenas os dados observados (HOMEM, 2003).

Contudo, estas considera¢oes nao implicam que nao se deva levar em consideragao

critérios estatisticos. Pelo contrario, embora o algoritmo POCS nao requer um modelo



probabilistico para os dados, pode-se perfeitamente incorporar estes critérios ao problema
(HOMEM, 2003).

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

PTLOTY.
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6 Metodologia

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias utilizadas para a geracao dos
resultados obtidos. A abordagem que propomos tem como base a teoria de Projecoes
sobre Conjuntos Convexos (POCS), mais especificamente utilizando o algoritmo proposto
por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), do qual serd descrito somente as definigbes que séo
de fundamental importancia para a compreensao dos resultados obtidos, e descritos no
Capitulo 7, contudo, maiores detalhes da abordagem e da metodologia original podem
ser encontrados nas referéncias citadas. O teorema fundamental de POCS ja foi ampla-
mente abordado no Capitulo 5. A se¢do 6.1 aborda como o modelo de formagao das
imagens, descrito na segao 4.2, é aplicado na formulacao dos algoritmos discutidos no
presente trabalho. Na secao 6.2 é descrito o algoritmo utilizado como base para todas as
implementagoes aqui utilizadas. Temos na secao 6.3 a definicao de como a abordagem
hibrida, envolvendo o dominio espacial e espectral, serd aplicada. As segoes 6.4 e 6.5
descrevem as variagoes implementadas do algoritmo de POCS, para base de comparacao e
as propostas como diferencial do trabalho. Finalmente, nas se¢oes 6.6 e 6.7 temos descrito
a contextualizagdo das ferramentas que serao utilizadas para a geracdo dos resultados,
descrevendo os conjuntos de imagens a serem submetidas aos algoritmos e as ferramentas

utilizadas para comparar os resultados.

6.1 Aplicacdo do modelo de formacao da imagem

Como definido no Capitulo 4, o principal conceito da super-resolucao é utilizar
um conjunto de imagens baixa resolugao (LR) de uma determinada cena ¢ que possuam
deslocamentos subpixel entre elas, combinando-as de forma a obtermos uma imagem de
alta resolugdo (HR). Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) estenderam o problema que havia
sido inicialmente descrito por Oskoui-Fard e Stark (1988), considerando agora a presenca
de ruido aditivo nas imagens LR, além da utilizagdo de um algoritmo de estimagao de

movimento para determinar os deslocamentos entre essas imagens.

Na literatura de super-resolugao, encontramos muitos algoritmos que consideram
na modelagem do problema o conhecimento prévio destes deslocamentos, entretanto, no
algoritmo utilizado por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) e no presente trabalho, é necessario
a utilizacao de um algoritmo que estime os deslocamentos para que assim scja possivel um

melhor desempenho dos resultados.

A modelagem matemaética para o processo (STARK; YANG, 1998) leva em conside-
racao que temos disponivel uma quantidade J de imagens LR, denominadas também por

frames, com dimensoes de N x N pizels. Com esse conjunto, buscamos a reconstrucao de
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uma imagem de maior resolugao com dimensoes de M x M pixels, levando em consideracao
que M > N. Os frames LR serdo denotados por d;(m,n), sendo que m,n =0,1,..., N —1
c)g=12,...,J.

A imagem HR desconhecida, que temos por objetivo encontrarmos uma estimativa,
ser4 denotada por f(k,1), com k,1 =0,1,..., M — 1. Dessa forma, temos entdo M? valores
desconhecidos a serem estimados, sendo M? valores de escala de cinza, M? localizacoes e

também JN? equacdes que precisam ser estimadas. Na presenca de ruido temos entdo

M—1M-1
dilm,n) = X X (kDb mons k1) = ny(men), j=1,...0,  (61)

k=0 1=0
onde h;(m,n;k,1) é a fungdo de espalhamento pontual (PSF) variante no espaco e n;(m, n)
¢ o ruido aditivo, sendo que o indice j existente em ambos é referente ao nimero do frame

sendo considerado, ou seja, esses valores podem variar entre os frames.

Sobre a PSF é necessério fazermos algumas consideragoes (STARK; YANG, 1998).
Para o entendimento do mecanismo relacionado a ela, faremos a suposicao de que pos-
suimos a imagem HR f, para assim explicarmos a geracao da mesma segundo o modelo.
Considerando o modelo apresentado na secao 4.2 e a formulacao da Equagao 6.1, é possi-
vel notarmos que d;(m,n) é resultado da sobreposicao ponderada dos pizels HR, f com
k,l=0,1,...,M — 1. Sendo assim, podemos assumir que os pizels HR sao na verdade,

representados por quadrados de lado A e que o pizel LR possui portanto area de L2AZ2.

Para manter o brilho médio tanto na imagem HR quanto na LR, é necesséario
normalizar por L2A? (a 4rea do pizel), a energia acumulada pelo pizel LR. Dos M? pixzels
da imagem HR, é necessario destacar que poderao existir quatro possibilidades para a
contribuicao da formacgao do pizel LR: o pizel HR esta quase fora da area; em uma regiao
de fronteira; completamente dentro; ou fora da area de contribuicao. No que se diz respeito
ao brilho do pizel LR, os pizels HR que contribuem totalmente na formacao do pizel LR,

contribuirao também totalmente com o brilho, e proporcionalmente nos demais casos.

Dessa forma podemos entdo calcular de maneira equivalente a PSF h;(m,n; k, 1)

Aj(mv n; ka l)

hj(man; kvl) = A 3
L

(6.2)
sendo que A;(m,n;k,l) é a area de sobreposicao entre os pizels LR e o HR, com centros

em (m,n) e (k,l) respectivamente, e Ay, é a area do pizel LR.

Tendo como base um determinado frame de referéncia, é necessario conhecer os
valores dos deslocamentos dos frames, para que possamos determinar a area de sobreposi¢ao
dos pizels HR, em relacao aos LR. Se esses valores nao sao conhecidos, é necessaria a
utilizacao de algoritmos de estimacao de movimento para gerar esses valores e, no caso do

presente trabalho, foi utilizado o algoritmo proposto por Irani e Peleg (1991).
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Os valores determinados dos deslocamentos, além de serem utilizados na construgao

da PSF, serao também aplicados no processo POCS de reconstrucao de imagens HR.

Mesmo que seja conhecido que os algoritmos de estimagao de movimento possam
interferir no resultado da super-resolucao, nao temos por objetivo aqui discutir comparagoes
ou, verificar possiveis mudancas ocasionadas nos resultados, com a utilizacao de outras

abordagens, sendo assim, um possivel tema que podemos apontar para trabalhos futuros.

6.2 Algoritmo base

O algoritmo utilizado como base para a proposta deste trabalho é o desenvolvido
por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), que executa o processo de reconstrugdo de uma imagem
utilizando POCS. Para detalharmos esse processo, precisamos considerar a Equacao 6.1
com modificagoes

M-1M-1

0=d;j(m,n)— > > f(k,Dhj(m,n;k,1), j=1,...,J (6.3)

k=0 1=0
onde d;j(m,n) sdo os frames de baixa resolugdo (LR) conhecidos e, consideramos que
h;j(m,n; k,1) também ja foi calculada e tem seus valores conhecidos. Se ndo conhecemos
f(k,1) podemos tentar encontra-la através das diferentes versdes de y(k,l) que serdo

estimadas em cada iteracdo do processo regularizador do POCS, considerando a Equagdo 6.4

M-1M-1

8;-(771, n; y) = dj(nla 77/) - Z Z y(k7 l)hj(m7 n; k, l)7 (64)
k=0 1=0

/ . : 5
onde €(m, n;y) representa o residuo entre a versdo y e os frames LR d;(m, n).

Uma boa escolha referente a y é a qual o resultado da Equagao 6.4 seja o menor
possivel. Por outro lado, uma escolha ruim faria gerar um erro maior em relacdo a imagem
desejada f(k, ). O melhor resultado serd aquele em que através de y(k, ) possa obter §(k, )
ou aproximar ao maximo, o que faria com que €} esteja o mais aproximado possivel de

zero. Considerando a presenca do rufdo, €’ sera representado por:

e(m,n;y) £ i (m,n;y) + nj(m,n). (6.5)

Considerando o exposto até o momento, uma abordagem para resolver o problema
¢ forgar com que €} em relagio a y seja restringido, ou seja, os valores terdo uma magnitude
limitada. Considerando este raciocinio, podemos entao representar essa modelagem através

de um conjunto convexo dado por:
Cy(m,n) £y |ej(m,nyy)| <1 (6.6)

onde 7 é uma constante convenientemente escolhida, sendo sugerida a utilizagao de n = 30,
conforme sugerido por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), onde ¢ é desvio padrao do ruido

n(m,n).
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Tendo assim a definicao do principal conjunto de restricao da abordagem POCS
na qual baseamos nosso trabalho, podemos entdao definir como calcular os projetores que

serao utilizados para estimar a imagem de alta resolu¢ao (HR) que desejamos.

Para a modelagem matemética dos projetores, precisamos considerar trés casos: (i)
gl >m; (ii) €; < —n; e (iii) —n < &) < 1. Omitimos os célculos que deverdo ser realizados
para formular o projetor, contudo eles podem ser encontrados em Stark e Yang (1998).

Sendo assim, o projetor que serd utilizado para o caso (i), sera:

gl' y 10y -
v (k1) = gl 1) + 29 2
Tl

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

hi(m,n; k,1). (6.7)

(m,n,y) +1
125117
J& para o caso (iii), como os valores estdo dentro da magnitude considerada, simplesmente

g
y (k1) = q(k,1) + -

h;j(m,n; k,1). (6.8)

néo faremos modificacdes no valor do pizel analisado. Sendo assim, y*(k,1) = q(k,1). E

importante esclarecer também que ||h;||% é a norma de Frobenius da PSF.

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

de todos as JM? projecdes pontuais.

6.3 Descricdo da abordagem hibrida utilizando POCS

Considerando o exposto quanto ao algoritmo de projecao sobre conjuntos convexos
desenvolvido por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), conforme foi definido, todas as imagens
de baixa resolu¢ao (LR) utilizadas no processo de super-resolucao, sao consideradas no
contexto iterativo do POCS um conjunto de restri¢des convexas pontuais, que forcam o
resultado desejado da imagem de alta resolucdo (HR) a ndo se distanciar de uma intersecgao
entre essas imagens. Uma das grandes vantagens do POCS ¢é a possibilidade de inclusao
de mais conjuntos de restricoes que permitam acrescentar informagodes ao processo, com
o intuito de ter uma aproximacao melhor do resultado desejado. Portanto, propomos a
inclusao de um conjunto de restricao convexa, considerando uma abordagem espectral,
utilizando-se das propriedades e de operagdes no dominio de frequéncia da imagem a ser

estimada em cada iteragao.

Considerando que as imagens LR possuem aliasing, podem conter borramentos de

diversas naturezas, outros problemas inerentes ao processo de captura e de decimacao,
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além da situagao descrita no Capitulo 4, em relagdo ao mal condicionamento do problema
da Super-Resolugao, justifica-se a utilizagao de informagoes a priori, através de técnicas
de regularizagao a serem acrescentadas ao problema inverso para que seja possivel obter
um resultado mais adequado e préximo da imagem HR desejada. A regularizacdo pode ser
considerada como qualquer procedimento que seja capaz de estabilizar a inversao da matriz
mal condicionada existente no modelo de formacao da imagem. Métodos de regularizagao,
muito utilizados em algoritmos de Super-Resolucao, sdo aqueles encontrados no arcabougo
de técnicas de restauragao de imagens (HOMEM, 2003).

Considerando a metodologia proposta, o objetivo é verificar o impacto do aprimora-
mento da abordagem POCS, através de técnicas de restauragao, que podem ser modeladas
dentro de um conjunto de restrigdo convexo. Uma vez que o algoritmo POCS implementado
ja considera informacoes oriundas das imagens LR e da PSF que foi modelada através
da sobreposicao dos pizels, é preciso também condicionar a estimativa em cada iteracao
de tal forma que se busque regularizar o mal condicionamento e recupere frequéncias
que foram perdidas pelo processo de decimacao das imagens utilizadas, preservando as
bordas e os detalhes que sdo importantes para se obter bons resultados. Desta forma, a
abordagem proposta aqui, utiliza o algoritmo de Richardson-Lucy, modificado através
da utilizacao conjunta com o filtro de Canny, tendo como objetivo que o filtro de Canny
limite a operacao da regularizagdo total variation na remoc¢ao de ruido, de forma que nao
opere sobre as bordas da imagem, e impedindo o surgimento de artefatos que ocorrem no

algoritmo de Richardson-Lucy.

Tal abordagem ja foi objeto de estudo da dissertacao de mestrado “Uma abordagem
hibrida baseada em projecoes sobre conjuntos convexos para super-resolucao espacial e
espectral”, sendo que aqui o objetivo é estendé-la, também & uma abordagem bascada em
um critério de penalizacao total-variation, o qual tenta preservar as bordas das imagens
ao mesmo tempo que as suaviza (HOMEM; ZORZAN; MASCARENHAS, 2011).

6.3.1 Algoritmo de Richardson e Lucy regularizado com Total Variation

O algoritmo de Richardson-Lucy (RL), proposto por Richardson (1972) e Lucy
(1974), é uma técnica amplamente utilizada na restauragao de imagens, geralmente para
recuperacao parcial de frequéncias, sendo derivado da expressao de maxima verossimilhanca,
para imagens onde o ruido aditivo possui uma distribuicao de Poisson ou Gaussiana. O

algoritmo RL com total-variation para a solugao iterativa de fn(x,y), para um ruido

! Dissertacdo de mestrado do discente Bruno Aguilar da Cunha, orientado pelo Prof. Dr. Murillo

Rodrigo Petrucelli Homem, apresentado ao Programa de Pés-Graduacéo em Ciéncia da Computacio
(PPGCC-So) da Universidade Federal de Sdo Carlos, aprovado em 10 de novembro de 2016, Sorocaba
-SP
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gaussiano é dado por

$’ y) * h(l‘, y) 1 — )\difl}(_vf"(mvy)) ’
| fn (2,)]

onde n ¢é o indice referente ao ntimero da iteragao, g(x,y) é uma versao borrada e ruidosa

da imagem observada, div ¢ o operador de divergéncia e A uma constante.

Tendo em vista a definicao para a técnica RL, destacamos que o Filtro de Canny
(CANNY, 1986) tem como fungéo, a deteccao de bordas na imagem, baseado na primeira

derivada de uma funcao gaussiana. O filtro, portanto, pode ser dado pela seguinte equagao:

1 22 2
W (z,y) = e2re? A (6.10)

20,0y

O algoritmo RL ¢é utilizado na abordagem proposta para recuperacao parcial de
frequéncias que sao perdidas pelo modelo de decimagao da imagem e que, conforme foi
discutido no Capitulo 4, geralmente leva em consideracao uma abordagem simplificada
através de um operador de média, o que acaba ocasionando a perda de frequéncias que
podem estar relacionadas a detalhes da imagem e ser de extrema importancia para a
obtencao de uma estimativa HR adequada. O método RL ¢é bastante conhecido e aplicado
em restauragao de imagens, devido a sua capacidade de remocao de ruido dos pizels sem
degradar a resolugao original da imagem. Contudo, em seu processo iterativo ha uma
tendéncia em enfatizar artefatos indesejados, principalmente em regioes uniformes que
podem comprometer a estimativa desejada. Considerando esse problema, inserimos em
sua formulagao uma modificagdo, utilizando o filtro de Canny para deteccao de bordas
e tendo seus valores sido normalizados. Assim o filtro de Canny passa a condicionar de
forma proporcional e ponderada a utilizacao do algoritmo RL, juntamente com o total
variation, que com seu parametro A faz com que a ponderacao do pizel seja mais ou menos
efetiva através do parametro p dado em 6.11. Essa condicionalidade se refere justamente as
transicoes da imagem, de tal forma que em regides onde bordas forem detectadas pelo filtro,
o algoritmo RL ird atuar de forma mais efetiva, o que pode tornar as bordas mais definidas,
a0 mesmo tempo em que nas regioes uniformes o filtro resultara em valores proximos a
zero, ou seja, o algoritmo RL terd pouca efetividade, evitando o aparecimento indesejado
dos artefatos citados, tornando assim a abordagem elegante e funcional e utilizando-se
da qualidade e caracteristicas de ambos os algoritmos. Considerando a Fquagao 6.11,
far1(x,y) é a imagem a ser obtida através do algoritmo RL-TV-CANNY, ponderado pelo
paramétro p (filtro de Canny normalizado) entre a imagem original e a imagem gerada

pelo algoritmo de Richardson-Lucy.
fn-l—l(*r)y) :fn(%y)*p‘f’g(l’ay)*(l_p) (611)

Essa abordagem RL-TV-CANNY, sera adicionada no algoritmo POCS onde seu

projetor é representado pela Equacao 6.12 e o conjunto de restricao formulado na Equa-
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¢ao 6.13. As demonstragoes sobre a convexidade do conjunto e a formulagao do projetor

foram omitidas, mas podem ser encontradas na referéncia (STARK; YANG, 1998).

()2}

0, = x| (6.12)
—_ ) Jn 2y
1 Ad”’( [ Fale)] >
Co={fu:On-farr}. (6.13)

Vale destacar que o parametro A surge da funcional de Lagrange para a derivacao
da funcdo de minimizacao para o total variation, as variagoes de valores implica se havera
mais ou menos regularizacao no processo, sendo que quanto mais alto o valor de A, mais
regularizacao é incorporada. Maiores informagoes sobre a derivacao do total variation
podem ser encontradas na referéncia (STARK; YANG, 1998).

6.4 Algoritmos utilizados para comparacao

Para a discussao dos resultados sao utilizados trés implementacoes distintas da
abordagem POCS para reconstrucao de imagens. Todas possuem como estrutura bésica
o algoritmo proposto por Tekalp, Ozkan e Sezan (1992), conforme descrito na se¢ao 6.2,
mas com algumas modifica¢oes. O objetivo é produzir resultados com as mesmas entradas
e que serao submetidas ao algoritmo proposto no presente trabalho, com o intuito de
poder comparar os resultados de abordagens ja estabelecidas na literatura e assim aferir a

qualidade dos resultados obtidos por essa proposta.

A partir desse momento iremos nos referir a essas implementacdes como POCSI,
POCS2 e POCS3. O POCSI foi implementado de forma fiel ao proposto no trabalho
citado como referéncia, inclusive considerando a projecao sequencial. J4 no caso do
POCS2 a proposta é semelhante a do POCS1, mas com uma alteracao transformando a
implementacdo em uma abordagem POCS paralela, como mencionado no Capitulo 5. No
final de cada processo iterativo foi realizada uma média da estimativa de cada imagem
gerada, considerando a projecdo em cada conjunto e que é utilizada como base para
a proxima iteragdo, até que as condigoes sejam satisfeitas ou o nimero de iteracoes
estabelecido para o processo seja alcangado. Por fim, o POCS3 é a implementacao da
abordagem proposta no trabalho de mestrado citado na Capitulo 2, o qual considera o
POCS sequencial e uma abordagem espectral para recuperar parcialmente frequéncias
espaciais perdidas e diminuir o borramento do operador de média considerado na decimagao
das imagens de baixa resolugao. Vale ressaltar que o trabalho mencionado obteve resultados
apreciaveis em comparagao ao trabalho de Milanfar (2010), que propoe um dos melhores
algoritmos para super-resolucao. Com isso, se o presente trabalho puder atingir resultados,

no minimo, equivalentes ao trabalho de mestrado citado, estes demonstrarao sua eficiéncia.
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Os conjuntos convexos que sao considerados nas trés implementagoes sao as imagens
de baixa resolucao, onde para esse trabalho temos dois conjuntos distintos, com 10 e 16
imagens respectivamente. Entretanto, para o POCS 3 ¢ considerada uma restri¢cao convexa
a mais implementada na forma do algoritmo de Richardson-Lucy com o filtro de Canny.

As provas de convexidade desses desses conjuntos serao omitidas, podendo ser encontradas
na referéncia (STARK; SEZAN, 1994)

Abaixo segue um resumo com as descrigoes.
POCSI1 - Algoritmo proposto por Tekalp et al. originalmente em sua forma sequencial.

POCS2 - Algoritmo baseado em Tekalp et al. modificado para proje¢oes simultaneas/paralelas

dos pizels nos conjuntos convexos (Equacao 5.10 do Capitulo 5)

POCS3 - Algoritmo baseado em Tekalp et al. com acréscimo de um conjunto de restri-
¢ado convexo, utilizando o algoritmo de Richardson-Lucy, modificado pela contribuicao
ponderada do filtro de Canny. Desenvolvido no trabalho de mestrado “Uma abordagem
hibrida baseada em Projegoes sobre Conjuntos Convexos para Super-Resolucao espacial e

espectral”.

6.5 Algoritmos desenvolvidos

Nesse trabalho, fazemos a proposta de uma abordagem hibrida de reconstrucao
de imagens por super-resolucao, onde além de trabalharmos no dominio espacial das
imagens executamos operacoes no dominio espectral. Utilizando o algoritmo de POCS de
Tekalp, Ozkan e Sezan (1992) propomos a utilizagao do algoritmo de Richardson-Lucy com
regularizacao total variation, com o intuito de estender o trabalho de mestrado citado na
se¢do 6.3, bem como verificar a eficiéncia da abordagem hibrida, recuperando frequéncias

perdidas devido o processo de decimacao, nas imagens resultantes.

Entretanto, propomos também uma outra implementacao nao hibrida, igualmente
tendo como base o algoritmo de Teckalp et al., porém utilizando a abordagem de POCS
paralelo implementado no POCS2, descrito na secao 6.4. Essa proposta contém uma
modificacao nas equacoes 6.7 e 6.8 implementando replicacao de pizels. No restante do

trabalho iremos nos referir ao algoritmo resultante dessa proposta como POCS4.

Destacamos que para todas as implementagoes aqui propostas, os conjuntos de
restri¢oes utilizados foram os mesmos dos algoritmos de base de comparagao para os
resultados descritos na se¢ao 6.4. Sendo assim, temos os conjuntos de imagens de baixa
resolucao e a restricao espectral do algoritmo de Richardson-Lucy com o acréscimo da

regularizacao.

Com base na abordagem hibrida implementamos ainda quatro variagoes, onde
para descrevé-las denotaremos por POCS5, POCS6, POCS7 e POCSS. O POCS5 ¢é a
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implementacao hibrida, utilizando Richardson-Lucy ponderado com o filtro de Canny,
regularizado com total variation e aplicando a abordagem de POCS sequencial. No POCS6
temos a implementacao do POCS5, entretanto sem a ponderagao do filtro de Canny. Com
o POCS7 usando também a implementacao do POCS5, porém aqui com a diferenca do
uso de projecoes paralelas. Finalmente, o POCSS8 é uma proposta que mescla a abordagem
de POCS paralelo com sequencial. Nessa abordagem, para as proje¢des nos conjuntos das
imagens de baixa resolucao, sao utilizadas projecoes paralelas com a média calculada dos
resultados, e em seguida, fazemos de maneira sequencial a proje¢do no conjunto referente

ao dominio espectral.

Algo em comum a todos os algoritmos que implementam Richardson-Lucy é que
existe um parametro que pode ser configurado com diferentes valores, afetando assim,
o desempenho do resultado. Esse parametro ¢ o A ¢ vai implicar na importancia da
regularizacao durante as execugoes. Sua origem vem da formulagdo do total variation,

descrita juntamente com a formulacao do algoritmo Richardson-Lucy na Equacao 6.9.
Segue o resumo com todas as descrigoes.

POCS4 - Algoritmo baseado em Tekalp et al., utilizando proje¢bes paralelas e replicacao

de pizels.

POCSS5 - Algoritmo hibrido, baseado em Tekalp et al., utilizando a restricao convexa do
algoritmo de Richardson-Lucy com regularizacao total variation, ponderado pelo filtro de

Canny e utilizando projegoes sequenciais.

POCS®6 - Algoritmo hibrido, baseado em Tekalp et al., utilizando a restricdo convexa do
algoritmo de Richardson-Lucy com regularizacao total variation, sem ponderacao do filtro

de Canny e utilizando projegoes sequenciais.

POCST7 - Algoritmo hibrido, baseado em Tekalp et al., utilizando a restricdo convexa do
algoritmo de Richardson-Lucy com regularizacao total variation, ponderado pelo filtro de

Canny e utilizando projecoes paralelas.

POCSS8 - Algoritmo hibrido, baseado em Tekalp et al., utilizando a restricdo convexa do
algoritmo de Richardson-Lucy com regularizacao total variation, ponderado pelo filtro de
Canny e utilizando projecao mista, onde primeiro projeta paralelamente nos conjuntos de

imagens e sequencialmente na restricao espectral.

6.6 Imagens utilizadas para os testes

Para a execugao dos testes com os algoritmos, foram utilizadas imagens LR (LR)
derivadas do conjunto denominado EIA, empregadas nos trabalhos de Farsiu et al. (2004a),
Farsiu et al. (2004b), Farsiu, Elad e Milanfar (2006b), Farsiu, Elad e Milanfar (2006a)
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Figura 8 — Conjunto de imagens EIA - (a) Imagem Original ¢ (b) Versao LR degradada e
ruidosa.

(b) Versao LR degradada e ruidosa

(a) Imagem Original

Fonte: Produzido pelos autores

e disponibilizadas na internet pelos autores?. O conjunto é considerado pelos autores
como uma experiéncia simulada, devido a natureza sintética das imagens. Foi criada uma
sequéncia de quadros LR utilizando a imagem original de alta resolu¢do (HR). Para isso,
primeiramente deslocaram a imagem HR por um pizel, na direcao vertical. Em seguida,
tentando simular o efeito da fungao de espalhamento pontual (PSF) referente a cAmera e ao
processo de captura, a imagem deslocada passou pelo processo de convolucéo, com um filtro
passa-baixa gaussiano simétrico, de tamanho 4 x 4 com desvio padrao igual a 1. Da imagem
obtida, foi realizada a decimagao pelo fator 4 em cada diregdo (reduzindo as dimensoes),
criando entdao uma primeira imagem LR pertencente ao conjunto. A mesma abordagem foi
realizada com diferentes vetores de movimento (deslocamentos) na vertical e na horizontal,
produzindo assim 16 imagens LR a partir da imagem original. Eles adicionam ainda, um
ruido gaussiano as imagens LR resultantes, para obter uma relagao sinal-ruido (SNR) igual
a 7dB. Apresentamos na Figura 8 a imagem original (a) e uma imagem LR (b) que foi
criada conforme a descrigdo. A imagem original possui a dimensao de 360 x 360 pizels,
e cada versao LR, que foi derivada desta a partir do método descrito, possui dimensao
90 x 90 pizels.

As imagens na Figura 8, foram mantidas em seus tamanhos originais para que se

possa ilustrar bem o problema com o qual estamos trabalhando. O objetivo da super-

2 <https://users.soe.ucsc.edu/milanfar /software /sr-datasets.html> Acessado em: 14,/06/2016
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resolugao espacial e, por consequéncia, deste trabalho é de se obter estimativas o mais
proximas possivel da imagem (a), com o principio que temos apenas conjuntos de imagens
semelhantes a imagem (b), porém deslocadas e com informacao subpixel. Desse ponto em

diante as imagens apresentadas serao colocadas em escala.

Desse conjunto descrito, foram utilizadas 10 imagens LR, sendo que o parametro
de selecao foi dada uma determinada imagem como referéncia, que tivessem deslocamentos

positivos.

Um segundo conjunto foi gerado, tendo como base a imagem original do conjunto
EIA. Foi simulada uma degradacao de maneira semelhante a utilizada pelos autores citados
e também foi incorporado um ruido gaussiano aditivo, com média 0 e variancia de 0, 0005.
Nesse conjunto foram adicionadas 16 imagens e, como no outro, apenas deslocamentos
positivos foram considerados. As imagens LR obtidas, tiveram as dimensoes de 82 x 82

pizels.

Nos testes para ambos os conjuntos a super-resolucao espacial foi aplicada utilizando
um fator dois de aumento. Em outras palavras, as estimativas geradas pelos algoritmos
possuiam o dobro de tamanho que as imagens LR utilizadas no processo, gerando o
primeiro conjunto de estimativas HR de dimensoes 180 x 180 pizels e para o segundo

conjunto dimensoes de 164 x 164 pizels.

6.7 Medidas e critérios de comparacao

Para comparagao das imagens, obtidas nos resultados, utilizamos o Erro Quadrético
Médio (EMQ)(MSE - Mean Square Error) com a formulagao

1 M—-1N-1

MN Z Z | fi(m,n) — f2(m7n)|27 (6.14)

m=0 n=0

EMQ =

onde fi(m,n) é a imagem a ser comparada e fy(m,n) a estimativa sem ruido. Aqui a
estimativa sem ruido que sera considerada é a imagem original do conjunto EIA apresentada
na Figura 8 e a imagem a ser comparada sao as estimativas produzidas pelos algoritmos

executados.

Uma observagao importante que devemos fazer ao analisar a Equagao 6.14 é que
para calcular o MSE, tanto a imagem a ser comparada como a estimativa sem ruido devem
possuir as mesmas dimensoes. Entretanto, como mencionado na secao 6.6, a imagem
original do conjunto EIA possui dimensdes de 360 x 360 enquanto que os conjuntos de
testes produzem saidas com dimensoes 180 x 180 e 164 x 164. Devido a isso, mais duas
imagens foram geradas a partir da imagem original do conjunto EIA onde cada uma foi
decimada para atender um dos conjuntos de testes respectivamente. A Figura 9 mostra o

resultado da decimacao.
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Figura 9 — Imagens decimadas utilizadas como imagem inicial para os algoritmos.

(a) Imagem original decimada de 164 x 164 pizels (b) Imagem original decimada de 180 x 180 pixzels

Fonte: Produzido pelos autores.

Além do fator numérico a ser considerado na comparagao dos resultados entre os
algoritmos, também serao feitas analises visuais com o objetivo de verificar as caracteristicas
das imagens obtidas em comparagao com as originais. Para essas andlises, serao utilizadas
duas imagens como reférencia. A primeira é a versao decimada da imagem original do
conjunto EIA utilizada no célculo do MSE de cada conjunto e apresentadas na Figura 9,
enquanto que a segunda ¢ a uma imagem interpolada por replicacao de pizels, de uma
das imagens de baixa resolu¢do do conjunto sendo analisado. A Figura 10 apresenta essas

imagens, uma para cada conjunto de testes.

Figura 10 — Imagens interpoladas utilizadas como imagem inicial para os algoritmos.

(a) Imagem LR interpolada 164 x 164 pizels (b) Imagem LR interpolada 180 x 180 pizels

Fonte: Produzido pelos autores.

Como a imagem (b) de baixa resolugao da Figura 8 em seu tamanho original
dificulta a comparagao, sera utilizada uma imagem em escala para se realizar as analises,

cada uma para um conjunto de imagens, apresentadas na Figura 11.
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Figura 11 — Imagens de baixa resolucao em escala.

(a) Tmagem LR de 82 x 82 pirels escalonada. (b) Imagem LR de 90 x 90 pizels escalonada.

Fonte: Produzido pelos autores.
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7 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com as execugbes dos algoritmos
descritos na metodologia. na secao 7.1 sao discutidas questoes sobre o critério de parada
e a escolha da imagem inicial para os algoritmos. A secao 7.2 descreve brevemente o
ambiente computacional onde os testes foram executados, enquanto que a se¢ao 7.3 discute
quais parametros e quais valores foram variados nas execugoes. Os resultados obtidos pelos
algoritmos para referéncia de comparacao, sao comentados na secao 7.4, enquanto que a
secao 7.5 apresenta os resultados dos algoritmos propostos para este trabalho. A secao 7.6

discute os melhores resultados obtidos entre todos os algoritmos abordados.

7.1 Consideracbes sobre critério de parada e imagem inicial

Conforme foi definido no Capitulo 6, o critério de parada das iteragoes do POCS
serd quando os valores da imagem de alta resolugao (HR) y a ser estimada, estiver dentro da
magnitude estabelecida na Equacao 6.6 ou considerando um nimero definido de iteracoes.

Aqui a equagao mencionada ¢ repetida para auxiliar as consideragoes
Cj(m,n) £y« [ef(m,nsy)| <, (7.1)

onde 7 é uma constante convenientemente escolhida, sendo sugerida a utilizagao de n = 30
(STARK; YANG, 1998), onde o é desvio padrao do ruido n(m,n).

Embora Tekalp et al. tenham realizado uma modelagem na qual estabelece que
as imagens de baixa resolu¢do (LR) possam ter niveis de ruido diferentes entre elas,
consideramos razoavel definir um valor tnico de desvio padrao do ruido, para todas
as imagens, simplificando assim o processo, levando em consideracao que, a forma de
obtencao das imagens LR sdo semelhantes e com isso os niveis de ruido nao tendem a ter

discrepancias significativas entre as imagens.

O algoritmo POCS precisa de uma estimativa inicial da imagem HR. Nos resultados
obtidos, utilizamos como estimativa inicial para o processo sequencial ou paralelo do POCS,
uma imagem de baixa resolucdo do conjunto considerado, interpolada através de uma
interpolagao de ordem 0 (replicacao de pizels) evitando assim, borramento ocasionado por

outras abordagens, e que pode influenciar no processo de estimac¢ao da imagem HR.

Para os testes, foram considerados 10 e 50 iteragdes para o algoritmo de POCS,
valendo destacar que, em nenhum dos testes executados, o algoritmo atingiu a condig¢ao

de parada que nao fosse o fim das iteracoes.



70 Capitulo 7. Resultados e Discussées

7.2 Ambiente de testes e desenvolvimento

Os algoritmos POCS propostos por este trabalho, foram desenvolvidos no Octave,
um software livre sob licenca GPL para calculos matematicos, com linguagem de alto nivel,
muito semelhante ao MATLAB. Os testes e resultados obtidos, foram gerados utilizando
um computador com processador Intel 17-4510U (4MB de Cache com 2.00 GHz de Clock)
e 12Gb de Memoria RAM DDR3 com sistema Operacional linux Mint.

7.3 Parametrizacao

Além das variantes de algoritmo de POCS aqui propostas, algumas varia¢oes de
parametrizacao dos algoritmos podem ser feitas, com o objetivo de ajustar as execucgoes e
obter diferentes resultados para os algoritmos. No caso de todos os algoritmos descritos
nas sec¢oes 6.4 e 6.5, o parametro de quantidade de iteragoes foi utilizado assumindo dois

valores, 10 e 50 iteracoes, respectivamente.

No caso dos algoritmos POCS5, POCS6, POCS7 e POCSS, devido a formulagao
da regularizacao total variation da abordagem hibrida descrita na se¢ao 6.3, temos um
parametro a mais, que é o valor de . Nesse caso, trés valores foram utilizados: A = 0.1;
A =0.001; e A=0.0001.

Conforme ja foi dito, dois conjuntos distintos de imagens de baixa resolugao foram
considerados, um com 10 e outro com 16 imagens. Os testes foram realizados com os dois

conjuntos separadamente, combinando-se as variacdes dos parametros descritos.

7.4 Resultados dos algoritmos para comparacao

Aqui apresentaremos os resultados, das execugoes dos algoritmos descritos na
secao 6.4. Estes resultados serao utilizados, para comparar com os produzidos pelos
algoritmos propostos como diferencial deste trabalho. As andlises levardo em consideracao
também, as imagens das figuras 9 e 10. Também serdo levadas em consideragao, os

parametros descritos na se¢ao 7.3.

Para a produgao dos resultados, as projecoes foram feitas seguindo os algoritmos
descritos. A Figura 12 mostra a sequéncia de projecoes implementada no algoritmo do
POCSI. A partir de uma estimativa inicial, que no caso é a imagem interpolada, sdo feitas

as projecoes nos conjuntos das imagens de baixa resolucao sequencialmente.
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Figura 12 — Diagrama com a sequéncia de projegoes para o POCS].

Estimativa inicial
Nao Sim

Contador > n:eﬁe%' l

Imagem resultante = estimativa

Y

Projetar a estimativa no conjunto de restricdo da primeira imagem LR

Primeira estimativa projetada é

!

Projetar a estimativa no conjunto de restricao da segunda imagem LR

!

Segunda estimativa projetada

Projetar a estimativa no conjunto de restri¢io da n-ésima imagem LR

N-ésima estimativa projetada I »| Atualiza estimativa

Fonte: Produzido pelos autores

A Figura 13 mostra o diagrama ilustrando as projecoes para o POCS2, onde as

projecoes sao feitas de forma paralela.

Figura 13 — Diagrama com a sequéncia de proje¢oes para o POCS2.

Esnmatrva inicial

¥ Contador > n® de iteractes
Projetar a estimativa no conjunto de restricdo das n imagens paraﬁelamente
A,
Imagem resultante = estimativa
Projetar a estimativa no conjunto de restricaoc da primeira imagem LR
Projetar a estimativa no conjunto de restricao da segunda imagem LR @

Projetar a estimativa no conjunto de restricao da n-ésima imagem LR

1

N

Média das pmjeqnes Atualiza estimatival

|

Fonte: Produzido pelos autores
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A Figura 14 ilustra os projecoes sequencias do POCS3, onde temos a projecao em
mais um conjunto, referente ao algoritmo de Richardson-Lucy modificado com o filtro de
Canny (RL + FC).

Figura 14 — Diagrama com a sequéncia de projecoes para o POCS3.

Estimativa inicial
Nao Sim

Contador > HW l

Imagem resultante = estimativa

Y

Projetar a estimativa no conjunto de restrigde da primeira imagem LR

Primeira estimativa prejetada é

!

Projetar a estimativa no conjunto de restricao da segunda imagem LR

v

Sequnda estimativa projetada

Projetar a estimativa no conjunto de restricao da n-ésima imagem LR

v

N-ésima estimativa projetada

Projetar a estimativa ne conjunto de restricao do algoritmo RL + FC Atualiza estimativa

Fonte: Produzido pelos autores

Todas as imagens geradas pelos POCS1, POCS2 e POCS3, para os dois conjuntos e
para as duas quantidades de iteragoes, apresentaram melhora em relagdo a imagem inicial

submetida aos algoritmos, na Figura 10, principalmente na diminui¢ao do borramento.

Entre os dois conjuntos de imagens os resultados obtidos visualmente foram equi-
valentes, tanto os positivos quanto os negativos. Devido a isso, para ilustrar os resultados
inserimos apenas as imagens para o conjunto com 10 imagens de 90 x 90 pizels com saida
de 180 x 180 pizels.

Nao houve grande diferenca, entre a variacao de quantidades de iteracoes para o
POCS1. O POCS2, com 10 iteragoes, teve uma melhor definigdo das bordas, em relagdo a
sua execucao com 50 iteragoes. Nenhum dos algoritmos atingiu bordas iguais as imagens
originais da Figura 9. O POCS3 apresentou um resultado significativamente pior em sua
execucao com 50 iteracoes com bordas mal definidas e bastante pixelizacao, enquanto que

com 10 iteragoes apresentou um resultado melhor, como ¢é possivel visualizar na Figura 15.
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Figura 15 — Imagens obtidas pelo POCS1, POCS2 e POCS3.

(e) 10 iteracoes POCS3. (f) 50 iteragoes POCS3.

Fonte: Produzido pelos autores.

Numericamente, os melhores resultados obtidos pelo Erro Quadratico Médio (MSE
- Mean Square Error) foram com 50 iteragoes, apesar do fato de que visualmente com 10
iteracoes terem tido um desempenho melhor, com excecao do POCSI, que ficou estavel

com o aumento de iteragoes. A Tabela 1 apresenta os resultados do MSE para o conjunto
com 10 imagens.
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Tabela 1 — Resultados do MSE para POCS1, POCS2 e POCS3 com o conjunto de 10

imagens.
POCS | Iteragoes | MSE
1 10 23,38
2 10 31,62
3 10 26,04
1 50 2294
2 50 25,97
3 50 30,33

Fonte: Produzido pelos autores.

A Tabela 2 apresenta os resultados do MSE para o conjunto de 16 imagens, onde ¢
possivel observar que os valores seguiram o que ocorreu com o conjunto de 10 imagens,

uma vez que os resultados com 50 iteragoes tiveram valores menores.

Tabela 2 — Resultados do MSE para POCS1, POCS2 e POCS3 com o conjunto de 16

imagens.
POCS | Iteragoes | MSE
1 10 23,34
2 10 32,55
3 10 28,04
1 20 23,19
2 50 26,41
3 50 33,95

Fonte: Produzido pelos autores.

Comparando os resultados dos trés algoritmos, embora o borramento e as regides
brancas(como por exemplo os niimeros presentes na imagem original) tenham ficado melhor
definidas, quando comparadas com a imagem de baixa resolucdo ainda nao sao distinguiveis.
Bordas sao melhores definidas nos POCS2 e POCS3 (levando em consideragao o resultado

com 10 iteragoes). Por esse critério o POCS1 acaba tendo um melhor desempenho.

7.5 Resultados algoritmos desenvolvidos

Aqui serao discutidos os resultados, obtidos pelos algoritmos propostos como

principal foco deste trabalho. O objetivo dessa secao é fundamentar as discussoes sobre o
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desempenho dos algoritmos propostos, da subsecao 7.5.1 a subsecao 7.5.5, uma vez que

uma analise mais abrangente é feita na secao 7.6.

7.5.1 Resultados POCS 4

A sequéncia de projecoes executada pelo algoritmo é ilustrada na Figura 16, onde
podemos observar a similaridade com o POCS2. A diferenca estd no projetor dos conjuntos

das imagens de baixa resolucdo (LR), que utiliza replicagao de pixels.

Figura 16 — Diagrama com a sequéncia de proje¢oes para o POCS4.

Estimativa inicial

Sim

¥ Contador > n® de iteracdes
—{ Projetar a estimativa no conjunto de restricao das n imagens paralelamente }—
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Imagem resultante = estimativa

Y
Média das projecoes Hmuauza estimatival

~{ Projetar a estimativa no cenjunto de restricio da segunda imagem LR com replicacio de pixels

{ Projetar a estimativa no conjunto de restricao da n-ésima imagem LR com replicacao de pixels

Fonte: Produzido pelos autores

Entre as duas quantidades de iteracoes, foram constatadas diferencas. Bordas
ficaram um pouco mais definidas na execucao com 10 iteragdes, uma vez que com 50
tivemos bordas mais finas. Em ambas as execugdes o ntimero 200 em branco na imagem
estd quase distinguivel. Entretanto, com 10 iteragdes parecem ter definido melhor os zeros
do ntimero. A versdo que apresentou mais borramento foi com 50 iteracoes. A seguir,
apresentamos as imagens obtidas e seus resultados estao nas Figuras 17 e 18. Na Figura 17,
a imagem (a) é o resultado obtido para o primeiro conjunto de imagens com 10 iteragoes,
enquanto que o (b) é o resultado com 50 iteragoes. Na 18, sao os resultados do segundo
conjunto de imagens, com a imagem (a) sendo o resultado com 10 iteragoes e a imagem

(b) o resultado com 50.



76 Capitulo 7. Resultados e Discussées

Figura 17 — Imagens obtidas pelo POCS4 para o conjunto com 10 imagens.

(a) 10 iteracoes. (b) 50 iteragoes.

Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 18 — Imagens obtidas pelo POCS4 para o conjunto com 16 imagens.

(a) 10 iteragoes. (b) 50 iteragoes.

Fonte: Produzido pelos autores.

O menor MSE, mostrado na Tabela 3, foi para 50 iteracoes para os dois conjuntos
e com uma grande diferenca, embora esse fato nao necessariamente esteja refletido nas
analises visuais. Uma possivel justificativa esta na replicagdo de pizels implementada no
processo de POCS. Como a imagem tem grandes areas lisas em cinza a replicagao consegue
uniformizar consideravelmente essas areas e como a pixelizacao inerente do método é mais
perceptivel em bordas e isso acaba levando o MSE para valores mais baixos. Isso conduz a
possibilidade que, devido a esse mesmo fator, o método é menos eficiente em remover o
borramento quando considerado o conjunto com imagens de menor dimensao, uma vez

que ele acaba por tentar uniformizar mais as imagens.
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Tabela 3 — Resultados do MSE para o POCS4

Quantidade de imagens no conjunto | Iteracoes | MSE
10 10 31,009
10 50 19,888
16 10 28,184
16 50 20,953

Fonte: Produzido pelos Autores

7.5.2 Resultados POCS 5

Na Figura 19 é ilustrada a sequéncia de proje¢oes implementada pelo algoritmo,
tanto nos conjuntos das imagens de baixa resolucao (LR) quando no algoritmo de

Richardson-Lucy com regularizagao total variation e filtro de Canny (RL + TV + FC).

Figura 19 — Diagrama com a sequéncia de projecoes para o POCS5.
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Fonte: Produzido pelos autores

A utilizacado do valor de A = 0.1 como o mais alto mostrou impacto negativo sobre

os resultados. As imagens apresentaram alto nivel de pixelizacao e com intensificacao do
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ruido e o surgimento de artefatos na imagem, como as ondulagoes nas areas uniformes em
cinza. O resultado tem essas caracteristicas negativas intensificadas quando o niimero de
iteracoes aumenta. A Figura 20 mostra esses resultados, onde (a) e (b) s@o as imagens
para o primeiro conjunto de imagens, com 10 e 50 iteracoes respectivamente, com A = 0.1,
enquanto que (c¢) e (d) sdo as imagens para o segundo conjunto de imagens, com 10 e 50

iteracoes respectivamente para o valor de A = 0.1.

Figura 20 — Imagens obtidas pelo POCS5 com A = 0.1.

(b) 50 iteragoes, conjunto com 10 imagens.

(c) 10 iteragoes, conjunto com 16 imagens. (d) 50 iteragoes, conjunto com 16 imagens.

Fonte: Produzido pelos autores.

Os resultados com 50 iteragoes para A = 0.001 e A = 0.0001, embora melhores
que os ja citados, possuem maior pixelizacdo que os resultados com 10 iteragdes para
os mesmos valores de A. Os niimeros presentes na imagem nao estao bem definidos. Na
Figura 21 temos essas imagens apresentadas, onde (a) e (b) sdo os resultados para o
primeiro conjunto de imagens, com A = 0.001 e A = 0.0001 respectivamente, para 50
iteragoes, enquanto que (c) e (d) sdo as imagens para o segundo conjunto de imagens, com
A =0.001 e A = 0.0001 respectivamente, para 50 iteragoes.
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Figura 21 — Imagens obtidas pelo POCS5 com 50 iteragoes e valores de A com 0.001 e 0.0001

(c) Conjunto 16 imagens, A = 0.001. (d) Conjunto 16 imagens, A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Os melhores resultados foram obtidos com 10 iteragoes e com resultados bem seme-
lhantes entre os valores de A = 0.001 e A = 0.0001, onde, em comparagao com a imagem
de baixa resolugao e a utilizada como inicial para o algoritmo, possuem consideravelmente
menos borramento e, embora as bordas estejam mais definidas, ainda sdo mais finas em
relacdo & original. A Figura 22 apresenta esses resultados, com (a) e (b) sendo os resultados

para o primeiro conjunto de imagens e (c¢) e (d) para o segundo conjunto.
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Figura 22 — Imagens obtidas pelo POCS5 com 10 iteragoes e valores de A com 0.001 e 0.0001

(c) Conjunto 16 imagens, A = 0.001. (d) Conjunto 16 imagens, A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Numericamente os resultados seguiram a analise visual com 10 iteragoes e A em
0.001 e 0.0001, tendo valores proximos e consideravelmente mais baixos que os demais.
Com isso, o aumento de iteragdes parece agregar pouca melhora, enquanto que um A mais
alto causa impacto significativamente negativo. Os valores obtidos de MSE para o conjunto

com 10 imagens sao apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados MSE para POCS5 com o conjunto de 10 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 75,72
10 0,001 | 29,92
10 0,0001 | 29,33
50 0,1 |212,31
50 0,001 | 40,65
50 0,0001 | 39,12

Fonte: Produzido pelos autores.

Na Tabela 5 temos os resultados do MSE para o conjunto com 16 imagens, onde

podemos observar que as analises feitas entre os dois conjuntos sdo equivalentes.

Tabela 5 — Resultados MSE para POCS5 com o conjunto de 16 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 80,28
10 0,001 | 32,31
10 0,0001 | 31,80
50 0,1 219,47
50 0,001 | 45,97
50 0,0001 | 44,35

Fonte: Produzido pelos autores.

7.5.3 Resultados POCS 6

Na Figura 23 ¢ ilustrada a sequéncia de projecoes implementada pelo algoritmo,
tanto nos conjuntos das imagens de baixa resolu¢cao (LR) quando no algoritmo de
Richardson-Lucy com regularizagao total variation (RL + TV). A principal diferenca aqui

¢é a auséncia do filtro de Canny na projegao do algoritmo de Richardson-Lucy.
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Figura 23 — Diagrama com a sequéncia de projecoes para o POCS6.

Estimativa inicial

Sim

Contador > n? de iteragoes

k.

Projetar a estimativa no conjunte de restricao da primeira imagem LR

Primeira estimativa projetada é

!

Projetar a estimativa no cenjunte de restricdo da segunda imagem LR ‘

v

Segunda estimativa projetada

‘ Imagem resultante = estimativa

Projetar a estimativa no conjunte de restricao da n-ésima imagem LR

v

N-ésima estimativa projetada

v

‘ Projetar a estimativa no conjunte de restricde do algoritme RL + TV Hmuanza estimativa

Fonte: Produzido pelos autores

Todos os resultados deste algoritmo foram negativos. Entretanto, pode ser utilizado

como um exemplo extremo do impacto negativo de um valor de A mais alto.

As imagens com o A = 0.1 ficaram quase que completamente pretas, apenas com
alguns pizels mais claros. Os demais tiveram resultados ruins também, mas é possivel
visualizar a imagem. O ruido ficou muito enfatizado, deixando a imagem extremamente
escura. Fazendo com que as bordas em preto ficassem mais destacadas. Entretanto, o
restante da imagem como por exemplo os nimeros, ficaram muito prejudicados. As imagens
com A = 0.1 ficaram igualmente pretas entre os dois conjuntos de imagens, e os demais
resultados variando a quantidade de iteracoes e os A # 0.1 , ficaram muito semelhantes
entre eles. Por isso vamos adicionar apenas uma com A = 0.1 e uma com A # 0.1 de cada
conjunto na Figura 24, sendo que (a) e (b) sdo os resultados para o primeiro conjunto de
imagens e (c) e (d) para o segundo. A Tabela 6 apresenta os resultados para o MSE das

imagens obtidas para o conjunto de 10 imagens.
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Figura 24 — Resumo de imagens obtidas pelo POCS6.

(c¢) Conjunto 16 imagens, 10 iteragdes A = 0.1. (d) Conjunto 16 imagens, 10 iteragoes A = 0.001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 6 — Resultados MSE para POCS6 com o conjunto de 10 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 | 239,09
10 0,001 | 186,05
10 0,0001 | 189,56
50 0,1 | 239,06
50 0,001 | 210,39
50 0,0001 | 214,06

Fonte: Produzido pelos autores.

Na Tabela 7 temos os resultados do MSE para o conjunto com 16 imagens, onde

podemos observar que os resultados foram tao altos quanto os do conjunto de 10 imagens.
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Tabela 7 — Resultados MSE para POCS6 com o conjunto de 16 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 240,62
10 0,001 | 226,55
10 0,0001 | 226,30
50 0,1 240,62
50 0,001 | 229,30
50 0,0001 | 229,29

Fonte: Produzido pelos autores.

7.5.4 Resultados POCS 7

Na Figura 25 é ilustrada a sequéncia de projecoes implementada pelo algoritmo,
tanto nos conjuntos das imagens de baixa resolucao (LR) quando no algoritmo de
Richardson-Lucy com regularizacao total variation, filtro de Canny e projecdes para-
lelas (RL + TV + FC).

Figura 25 — Diagrama com a sequéncia de projegoes para o POCST.
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Fonte: Produzido pelos autores

O resultado com 50 iteragoes e A = 0.1 foi o pior resultado, uma vez que incorporou
mais pixelizacdo que as demais. Apesar disso, obteve reduc¢ao do borramento e uma boa

definicdo das bordas, em relacdo a imagem inicial interpolada e a de baixa resolugao. As



7.5.  Resultados algoritmos desenvolvidos 85

regioes dos nimeros ficaram definidas, embora nao seja possivel distinguir quais sejam. A

Figura 26 apresenta esse resultado para os dois conjuntos de imagens.

Figura 26 — Imagens obtidas pelo POCS7 com 50 iteracoes e valores de A com 0.1 .

(b) Conjunto 16 imagens.

(a) Conjunto 10 imagens.

Fonte: Produzido pelos autores.

As demais imagens apresentaram bons resultados, com reducao significativa do
borramento e na defini¢do das bordas. Entretanto, os resultados com 50 iteragoes apresen-
taram resultados um pouco inferiores com bordas um pouco menos definidas e a regiao do
nimero 200, por exemplo, embora destacada, nao é possivel definir o que é apresentado.

Na Figura 27 temos as imagens obtidas para 50 itera¢oes com A\ # 0.1.
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Figura 27 — Imagens obtidas pelo POCS7 com 50 iteragoes e valores de A com 0.001 e 0.0001

(c) Conjunto 16 imagens, A = 0.001. (d) Conjunto 16 imagens, A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Nas execugoes com 10 iteragoes, o nimero 200 e 150, estao praticamente identifica-
veis. As bordas dos raios partindo do circulo central, estao equivalentes em todas, ja o
circulo central apresenta um pouco mais de borramento para A = 0.001. O circulo central
com A = 0.0001 estda mais préximo do original, uma vez que estd um pouco mais grosso. A

Figura 28 mostra os resultados.
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Figura 28 — Imagens obtidas pelo POCS7 com 10 iteragoes e os 3 valores de .

(c) Conjunto 10 imagens, A
0.0001.

(a) Conjunto 10 imagens, A = 0.1. (b) Conjunto 10 imagens, A = 0.001.

(e) Conjunto 16 imagens, \ =

0.001 (f) Conjunto 16 imagens, A = 0.0001.

(d) Conjunto 16 imagens, A = 0.1.

Fonte: Produzido pelos autores.

Numericamente as execugoes com A = 0.1 foram consideravelmente piores que as

demais, que acabaram variando pouco.

O conjunto com 16 imagens apresentou resultados semelhantes tanto numericamente,
quanto visualmente. Entretanto, em nenhuma das variagoes de execucao, obtiveram a
mesma definicio dos nimeros das imagens. A Tabela 8 apresenta os valores de MSE

obtidos para o conjunto com 10 imagens.
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Tabela 8 — Resultados MSE para POCS7 com o conjunto de 10 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 46,51
10 0,001 | 29,08
10 0,0001 | 28,99
50 0,1 54,80
50 0,001 | 27,42
50 0,0001 | 27,24

Fonte: Produzido pelos autores.

Na Tabela 9 temos os resultados do MSE para o conjunto com 16 imagens, onde
podemos observar que as mesmas consideragoes feitas sobre o conjunto com 10 imagens é

possivel fazer para o conjunto com 16.

Tabela 9 — Resultados MSE para POCST7 com o conjunto de 16 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 40,29
10 0,001 | 29,36
10 0,0001 | 29,31
50 0,1 46,38
20 0,001 | 27,10
50 0,0001 | 26,95

Fonte: Produzido pelos autores.

Apesar das diferencas mencionadas, pode-se perceber que de maneira geral, esse

método se manteve estavel para as variacoes de parametros.

7.5.5 Resultados POCS 8

Na Figura 29 é ilustrada a sequéncia de projecdes implementada pelo algoritmo. E
possivel observar que as projegoes nos conjuntos das imagens de baixa resolucao (LR) sdo
feitas paralelamente, e que apds o célculo da média das projegoes é feito sequencialmente
a projecao no algoritmo de Richardson-Lucy com regularizacao total variation e o filtro de

Canny.
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Figura 29 — Diagrama com a sequéncia de projegoes para o POCSS.
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Fonte: Produzido pelos autores

Nesta implementacgao, a maior quantidade de iteragoes causou aumento significativo
da pixelizacdo e gerando estimativas ruins. Esse fato é ainda mais enfatizado quando
considerado juntamente com o maior valor de X\ em 0.1. As Figuras 30 e 31 apresentam

esses resultados para os conjuntos com 10 e 16 imagens, respectivamente.



90 Capitulo 7. Resultados e Discussées

Figura 30 — Imagens obtidas pelo POCSS8, com 10 e 50 iteracoes para A = 0.1 e 50 iteragoes

para os demais valores de A, para o conjunto com 10 imagens.

(b) 50 iteragoes e A = 0.1.

(c) 50 iteracoes e A = 0.001. (d) 50 iteracoes e A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 31 — Imagens obtidas pelo POCSS, com 10 e 50 iteragoes para A = 0.1 e 50 iteragoes

para os demais valores de A, para o conjunto com 16 imagens.

(b) 50 iteracoes e A = 0.1.

(c) 10 iteragoes e A = 0.001. (d) 50 iteragoes e A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Com o uso de 10 iteragoes, os resultados apresentaram melhor definigao de bordas
e diminui¢ao do borramento em relacao a imagem interpolada inicial e a imagem de baixa
resolugao. Porém, os nimeros das imagens nao ficaram bem definidos. Esses resultados
foram muito semelhantes com A = 0.001 e A = 0.0001. Na Figura 32 temos as imagens

para esses resultados.
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Figura 32 — Imagens obtidas pelo POCSS, com 10 iteragdes para A = 0.001 e A = 0.0001

para os conjuntos com 10 e 16 imagens.

(c) Conjunto 16 imagens e A = 0.001. (d) Conjunto 16 imagens e A = 0.0001.

Fonte: Produzido pelos autores.

Os resultados do MSE acompanharam as anélises visuais, uma vez que os resultados
com A = 0.1 ficaram maiores que dos demais. Os valores com 10 itera¢ées com A = 0.001
e A = 0.0001 tiveram melhor desempenho, sendo que o valor mais baixo foi obtido foi com
A = 0.0001. Essas observagoes valem aos dois conjuntos de imagens, e na Tabela 10 temos

os resultados do MSE para o conjunto com 10 imagens.
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Tabela 10 — Resultados MSE para POCSS8 com o conjunto de 10 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 191,48
10 0,001 | 49,76
10 0,0001 | 48,03
50 0,1 | 229,32
50 0,001 | 78,01
50 0,0001 | 71,69

Fonte: Produzido pelos autores.

A Tabela 11 mostra que as anélises feitas para o conjunto com 10 imagens também

sao validas para o conjunto com 16, demonstrando assim a equivaléncia entre os resultados.

Tabela 11 — Resultados MSE para POCS8 com o conjunto de 16 imagens.

Iteracoes A MSE
10 0,1 202,96
10 0,001 | 49,05
10 0,0001 | 47,84
50 0,1 | 22828
50 0,001 | 109,46
50 0,0001 | 103,62

Fonte: Produzido pelos autores.

7.6 Comparacao dos melhores resultados

Nesta segao, faremos as comparagdes entre os resultados obtidos pelos POCSI1,
POCS2 e POCS3, com os demais, desenvolvidos para este trabalho. Além disso, con-
sideragoes serao feitas as diferencas de cada abordagem, e os efeitos que ocorrem nos

resultados.

Para as comparagoes serao considerados apenas os resultados, para cada algoritmo,
aqueles que obtiveram melhor desempenho na tarefa de reconstrugao da imagem. Devido

aos resultados negativos obtidos pelo POCSG6, ele nao sera considerado para as comparagoes.

A selegao das imagens foram feitas baseadas nas consideragoes ja realizadas nas
secoes 7.4 e 7.5. Para todas implementacoes foram selecionados resultados com 10 iteragoes
e nos casos onde o \ era pertinente, utilizou-se o valor de A = 0.0001. Como os resultados

foram similares entre os dois conjuntos de imagens com 10 e 16, respectivamente, as
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discussoes serao feitas de maneira global, sendo que posteriormente consideragoes sobre
o impacto dos diferentes conjuntos serdo discutidos. A Figura 33 apresenta as imagens
selecionadas dos POCS1, POCS2 e POCS3 enquanto que a Figura 34 ilustra as demais.

Figura 33 — Melhores resultados obtidos por POCS1, POCS2 e POCS3.

(a) POCS1. (b) POCS2.

(c) POCSS.

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 34 — Melhores resultados obtidos por POCS4, POCS5, POCS7 e POCSS8 .

(c) POCST. (d) POCSS.

Fonte: Produzido pelos autores.

Analisando os resultados obtidos entre as implementagoes usadas como base de
comparac¢ao e as propostas neste trabalho, temos que as propostas apresentam as areas
uniformes com menos ruido em relagdo ao POCS1 e POCS2, bastante semelhante aos
apresentados no POCS3. O POCSS8 apresenta bordas pretas mais suavizadas, dentre as
implementacoes propostas semelhantes também as apresentadas pelo POCS3. Entretanto

a imagem do POCSS8 ¢é mais escura e com pouca defini¢ao das areas brancas.

O POCST apresenta um resultado mais suavizado, podendo ser observado princi-
palmente nas bordas do circulo central e do circulo externo também mais bem definidas,
embora um borramento mais perceptivel em torno do circulo central. Resultado proximo

ao do POCS3 que tem menor borramento no centro, embora bordas menos definidas.

Considerando as caracteristicas de maneira global, visualmente existe uma equi-
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valéncia entre os resultados. Porém, os algoritmos propostos tem resultados com maior
contorno e suavizagdo das bordas. Em contrapartida, o borramento é mais visivel que nos
POCS1 e POCS2, semelhante ao encontrado no POCS3.

Na Tabela 12, que estd ordenada em ordem crescente pelo MSE, vemos que
numericamente, o POCS1 e POCS3 tem melhores resultados, com valores significativamente
mais baixos que os demais, embora a andlise visual aponte proximidade com o POCS7, e

até mesmo com os demais.

Tabela 12 — Valores de MSE para os melhores resultados obtidos.

POCS | MSE
23,382
26,041
28,998
29,335
31,000
31,621
48,034
189,566

Fonte: Produzido pelos autores

DO N[O | W

Vale destacar que o MSE mais baixo obtido foi pelo POCS4 com 50 iteragoes e
que nao foi tratado como melhor resultado nesta secao. Isso se deve ao fato de ser inferior
visualmente do que a versao com 10 iteragoes. Como foi discutido na subsecao 7.5.1, isso
possivelmente ocorre devido ao comportamento da abordagem de replicacao de pizels
utilizada para esta implementagdo e que tende a uniformizar mais as areas lisas como
as grandes partes em cinza com mais iteragoes. Como essas areas sao predominantes
na imagem temos essa discrepancia de valores com a qualidade visual. Isso talvez possa
significar que ao ser aplicado em um contexto mais especifico, onde areas uniformes sejam
predominantes, seu resultado possa ser superior. Ou, ainda, combinar com a abordagem
hibrida utilizando o Richardson-Lucy com total variation proposto, para tentar tratar
a perda das bordas e talvez obter resultados melhores. Esse pode, inclusive, ser um

apontamento para trabalho futuro.

Algumas observacoes podem ser feitas também em relacdo ao comportamento
das abordagens propostas em relagao a mudanga dos parametros. Os POCS5 e POCSS8
(o POCS6 também tem essa caracteristica, mas conforme dito no inicio da secdo, ele
serd desconsiderado), no contexto dos testes aqui realizados se mostraram sensiveis a
parametrizacao da quantidade de iteragoes e ao valor do A. Entretanto, a utilizagao de

um conjunto com mais imagens nao tenha produzido grande impacto nos resultados. J&
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o POCST7 se mostrou mais estavel entre as variagoes de parametros com resultados mais

proximos entre eles.

Uma importante observagao que se deve fazer aos resultados, levando em consi-
deracao a quantidade de imagens em cada conjunto de testes que, embora esperada a
melhora com o conjunto maior uma vez que mais informacgoes a priori, nao foi isso que foi
constatado. Pelo contrario, embora resultados equivalentes com o do outro conjunto, os
resultados apresentaram um pouco mais de borramento. Isso pode ser devido ao fato das

imagens serem de menor dimensao, com 82 x 82 pizels.

Sobre a concepc¢ao de cada abordagem também é possivel destacar que as imple-
mentagoes que utilizam a versao paralela de POCS tiveram melhores resultados que as
abordagens sequenciais. Vale destacar também que o uso do algoritmo de Richardson-Lucy,
com regularizacao total variation, sem a ponderacao do filtro e Canny, torna os resultados

inviaveis, o que é o caso do POCS6.
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Conclusao

Considerando os resultados apresentados as abordagens hibridas propostas por este
trabalho e a abordagem com replicagao de pizels obtiveram bom desempenho quando,

comparadas com os resultados utilizados das implementacoes de referéncia.

As diferentes implementacoes tiveram melhorias em alguns aspectos em relagao
aos resultados usados para comparacao, como suavizagao e definicao de bordas. Porém,
em alguns momentos, algumas perdas ocorriam no que diz respeito ao borramento. Sendo
assim, dependendo da caracteristica sendo observada, os resultados foram tdo bons quanto,

ou melhores que os resultados de referéncia.

Dessa maneira, podemos constatar a dificuldade do problema de super-resolugao.
Encontrar uma abordagem que se mostre eficiente em todas as situagoes, ¢ uma tarefa dificil
e diversos fatores devem ser levados em consideracao. Entretanto, solugoes satisfatérias
podem ser obtidas, quando o contexto do objetivo for bem estabelecido. Com as abordagens
que trabalhamos, quando se teve um ganho em algum aspecto da imagem, se obteve uma
perda em algum outro. Uma definicao precisa do contexto de uso e dos objetivos, pode
auxiliar na escolha de um método mais apropriado. De maneira geral, todas as abordagens,
com excecao do POCS6, apresentaram resultados aplicaveis, dado um determinado contexto.
Um exemplo mais especifico que pode ser citado, é o caso do POCS4. Em um contexto,
onde o objetivo seja obter uma maior definicdo em areas uniformes, talvez ele possa ser
uma boa opg¢ao. O POCST é o que apresentou nos testes o resultado mais genérico, no
sentido de realgar bordas, suavizar e definir as areas uniformes, em contrapartida de um

borramento na imagem.

Pode-se constatar também o potencial da metodologia hibrida proposta e a uti-
lizacao de outras restrigdes convexas ou complementagoes a abordagem espectral com
outras técnicas, analisando como elas podem agregar mais informagao, a priori, permitindo
também resultados melhores. As abordagens aqui propostas, possuem potencial para serem
exploradas e estendidas para outros contextos de aplicagdo, como em imagens médicas e

computacgao forense.

Uma consideracao que podemos fazer é que a escolha da imagem inicial influencia
no resultado final e a utilizacdo de técnicas mais sofisticadas, com o intuito de gerar uma
estimativa inicial mais promissora, pode agregar melhora ao processo. Um outro fator que
devemos destacar ¢é a possibilidade de expansao da metodologia e das implementagoes,

para considerar imagens nao s6 de escala de cinza, mas com trés componentes (RGB).

As possibilidades de melhorias, que podem ser baseadas na metodologia e nas

implementagoces propostas, em trabalhos futuros, mostram o potencial de producao de



100 Conclusdo

resultados ainda mais apreciaveis, podendo contribuir cada vez mais na area de super-

resolucao.

Isso se mostra ainda mais evidente quando se constata a quantidade de trabalhos
futuros que podem ser derivados deste trabalho. Analises sobre a complexidade dos
algoritmos desenvolvidos, buscando otimizagoes, além também de explorar o tema do
desempenho computacional, explorando diferentes linguagens, ou mesmo arquiteturas para
as implementacgoes dos algoritmos, incluindo a exploracao explicita das capacidades de
paralelismo das arquiteturas mais atuais. A combinagao da abordagem de replicacao de
pizels juntamente com a abordagem hibrida do algoritmo de Richardson-Lucy também
seria algo para ser explorado em um trabalho futuro, além de diferentes combinacoes
entre as abordagens, como por exemplo variando as proje¢des paralelas e sequenciais em
diferentes conjuntos, como feito no POCSS. A flexibilidade da Projecao sobre conjuntos
convexos permite que além de adicionar novos conjuntos, possamos também variar as
projecoes, como feito ao longo do trabalho, entretanto outras combinacées ainda podem
ser feitas. Utilizacao de outras técnicas de detecgao de bordas, ou de outros métodos para
o calculos dos deslocamentos entre as imagens, podem gerar estudos sobre os impactos de

diferentes técnicas em diferentes etapas do processo.
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