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RESUMO

A técnica de reconstru¢do com super-resolugdo possibilita combinar diferentes imagens de uma
mesma cena a fim de aumentar a resolucao dessas imagens. Desde a década de 1970 diversos
métodos surgiram para resolver matematicamente o problema da super-resolugdo, onde geral-
mente sua solucdo é obtida por meio da formulacdo de uma otimizacdo matematica. Dentre
esses métodos ha em especial uma classe de algoritmos que apresenta maior robustez perante
diferentes problemas que podem se fazer presentes no processo de captura das imagens. Essa
caracteristica de robustez tem base na sua formulacdo em norma [;. Algoritmos recursivos com
norma /; comumente utilizam do gradiente da fun¢ado custo, que resulta em uma funcao sinal.
Algoritmos de restauracdo de imagens com estrutura similar tém conseguido melhora em de-
sempenho quando a fungao sinal é substituida por uma funcao de ativacdo, de forma similar as
empregadas em redes neurais. E de interesse avaliar o impacto do uso de funcdes de ativagio
também em algoritmos de super-resolu¢do. Neste trabalho, entdo, é proposta uma avaliacao de
desempenho de um dos algoritmos de super-resolu¢dao baseado em norma /; mais referenciados
na literatura quando submetido a uma funcao de ativacdo. Simulac¢des indicam que o uso des-
sas fun¢des pode agregar velocidade de convergéncia e qualidade perceptual aos resultados da
reconstru¢cdo. Além disso, essa modificacdo sugere agregar robustez a outliers, o que pode ser
observado nas regides de fronteira das imagens reconstruidas.

Palavras-chave: Super resolu¢do. Processamento de imagens. Reconstrucio por Super Reso-
lucdo. Sequéncia de Imagens.



ABSTRACT

The reconstruction technique using super-resolution enables to combine different images of
the same scene in order to increase the resolution of these images. Since the 1970s several meth-
ods have emerged to solve mathematically the problem of super-resolution, where its solution is
obtained through the formulation of a mathematical optimization. Among these methods there
is specially a class of algorithms which presents greater robustness againt different problems
that may be present in the image capture process. This characteristic of robustness is based on
its formulation in /;-norm. Recursive algorithms with /;-norm commonly use the cost function
gradient, which results in a signal function. Algorithms for reconstructing images with similar
structure have achieved improvement in performance when the signal function is replaced by
an activation function, similar of functions used in neural networks. It is of interest to study
theimpact of the use of activation functions also in super-resolution algorithms. In this work, a
performance evaluation of one super-resolution algorithm is proposed based on /;-norm which
has more references in the literature when submitted to an activation function. Simulations have
indications that the use of these functions can increase the speed convergence and perceptual
quality for reconstruction results. In addition, this modification suggests adding robustness to
outliers, what can be observed in border regions of the reconstructed images.

Keywords: Super resolution. Image processing. Super Resolution Reconstruction. Image
Sequence.
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1 INTRODUCAO

A necessidade do uso de imagens digitais dd-se de maneira ampla nas mais diversas aplica-
coes disponiveis atualmente. Nao s6 como ferramenta para andlise ou obtenc¢do de dados, sua
utilizagdo pode ser também a finalidade da aplicacdo. Em todos os casos, 0 anseio por imagens
de maior qualidade é eminente. Essa qualidade é comumente associada com o tamanho da ima-
gem. Existem aplicacdes, como fotografias artisticas por exemplo, nas quais nao s6 o tamanho
da imagem importa, mas também sua qualidade em relacdo a degradacdo causada pelo ruido
(noise) e borramento (blurring), artefatos indesejaveis comumente presentes em imagens digi-
tais. Os processos pelos quais essas imagens sdo expostas a fim de atenuar estes problemas sdao
chamados de restauracdo de imagens (PARK et al., 2003). Todavia, os métodos de restauracao
tém por objetivo melhorar a qualidade da imagem sem alterar seu tamanho.

Aplicacdes que demandam imagens com tamanho maior que o disponivel, seja por prefe-
réncia ou necessidade, sdo inimeras. Isto ocorre, em sua maioria, em casos em que nao ha
alternativas razodveis que possam ser aplicadas para melhorar a captura da imagem. Em ou-
tras palavras, limitagcdes como distancia a cena de interesse ou ma qualidade do conjunto 6ptico,
por exemplo, sdo fatores por vezes imutdveis, sendo necessario assim o emprego de uma técnica
alternativa para a solucao do problema de qualidade.

Uma das abordagens para o problema de qualidade trata do aprimoramento dos sensores
de captura, que sdo fonte da constru¢do da imagem digital através da representacdo elétrica da
dispersao de fotons aos quais sao expostos. O problema no aprimoramento desta tecnologia esta
no alto custo agregado, uma vez que os gastos despendidos em sua melhora sdo expressivos em
relacdo ao beneficio que representam (PARK et al., 2003).

A partir desta barreira imposta pelos custos envolvidos em um hardware de maior quali-
dade, recai-se em alternativas que possibilitem a constru¢do de imagens maiores por meio do
mesmo conjunto fisico que gera as imagens de tamanho insuficiente. Para isto, € utilizada uma
técnica que deriva da restauracdo de imagens, denominada reconstrucdo com super-resolucao
(super resolution reconstruction - SRR) (PARK et al., 2003). O termo resolugio refere-se ao
tamanho das imagens, de forma que uma imagem super-resolvida com alta resolucdo (high re-
solution - HR) tenha um tamanho maior do que o das imagens originalmente adquiridas com
baixa resolugdo (low resolution - LR). De fato, este € o objetivo principal da SRR: reconstruir
imagens aumentando o seu tamanho. Este ganho resultante se d4 na quantidade de pixels que
representam a imagem obtida, sendo o pixel a menor amostra espacial que compde uma imagem
digital.

A l6gica empregada nesta técnica consiste na combinacdo de diversas imagens capturadas
de uma mesma cena, de modo a adicionar as informagdes nao redundantes de cada captura em
uma organizacao espacial que objetiva o aumento da resolucao do resultado final, se comparado
as imagens individuais. Contudo, existem diversas premissas que devem ser satisfeitas para que

esta técnica possa ser empregada.
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Primeiramente, as imagens capturadas desta cena ndo podem ser iguais, pois a técnica vale-
se da soma de informagdo presente nas imagens. Esta premissa é facilmente alcancada uma
vez que as limitagdes espaciais do processo de captura impostas pelos sensores reais ocasiona
a perda de informacdes de alta frequéncia. Isto ocorre pois 0 modelamento do sistema de aqui-
sicdo da-se baseado no efeito de um passa-baixas (PARK et al., 2003). A Figura 1(a) ilustra o
que seria uma imagem rica em informagdes de alta frequéncia e a Figura 1(b) a perda dessas
informacdes em relagdo ao sistema de captura, aqui exemplificado pelo efeito de borramento.
As Figuras 1(c) e 1(d) apresentam a resposta de um mesmo filtro passa altas quando aplicado as
figuras originais. Nas Figuras 1(e) e 1(f) € apresentado o histograma das respectivas respostas,
auxiliando na percepcdo da maior quantidade de informacdes em alta frequéncia da imagem
de maior nitidez. Nota-se que a nitidez perceptivel (por muitas vezes confundida com resolu-
¢do) € diretamente relacionada com as altas frequéncias da imagem, que representam bordas e

contornos que compde majoritariamente a sensacao de nitidez.

Figura 1 — Evidéncia das altas frequéncias em imagem digital
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Fonte: Autor (2017).

Outra premissa trata da movimentagdo entre as amostras capturadas. Parte-se da premissa
que as distintas informagdes presentes nas diversas imagens de baixa resolu¢do que serdo fundi-
das em uma imagem de alta resolu¢do sdo oriundas de (pequenos) movimentos que ocorram na

cena, de uma captura para outra. Na prética, esse também é um requisito de fécil satisfacdo, uma
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vez que qualquer vibracdo presente no meio, seja na cdmera ou na cena, acaba por representar
tal movimentagdo. Essa movimentacdo s6 € valida para a SRR quando houver deslocamento
relativo nos subpixels (fragdes de um pixel) da imagem, pois assim haverd diferenca entre as
informacdes contidas em cada cena amostrada, e ndo apenas um deslocamento dessas infor-
macoes. Caso a movimentagdo ocorra em multiplos inteiros de um pixel, as amostras seriam
majoritariamente compostas de informagdes repetidas, sendo impossivel a sua combina¢do na
geracdo da esperada alta resolucao (PARK et al., 2003). A Figura 2 ilustra a diferenca entre
a movimentac¢do relativa em unidades de pixel e entre subpixels. Se esse movimento for co-
nhecido ou estimével com precisio suficiente entdo € possivel aplicar a técnica de SRR (PARK
et al., 2003).

Figura 2 — Movimentagdo relativa entre duas imagens (azul e vermelha), onde em (a) ha apenas deslo-
camento em funcdo da movimentacdo inteira e em (b) hd de fato uma movimentacao relativa a nivel de
subpixel.

(a) (b)

Fonte: Shah e Gupta (2012).

Em aplicacdes reais o sistema de captura ndo sé contempla ambas premissas, mas tam-
bém introduz artefatos indesejdaveis no resultado final amostrado. Conforme apresentado na
Figura 3, as imagens digitais amostradas contam com efeitos de perda causados pelo sistema
de aquisi¢ao, sendo estes dispostos em forma de desfoques dpticos, borramentos em virtude da
movimentacao, ruido e reducio da banda em frequéncia. Embora o objetivo da SRR seja ape-
nas reconstruir imagens com alta resolucdo, ela também abrange técnicas de restauracdo que
produzem imagens de alta qualidade a partir de capturas expostas a estes tipos de degradagao
(PARK et al., 2003).

Existe também um caso especifico do uso de super-resolugcdo, que diverge dos conceitos
citados pela qual a SRR foi criada, que trata de reconstruir uma cena a partir de uma tnica
imagem. Este método é denominado super-resolucdo por apenas uma imagem (single image
super resolution - SISR) e vem sendo amplamente estudado nos dltimos anos (PELEG; ELAD,
2014), como apresentado por Zhou e Wu (2016), Mokari e Ahmadyfard (2015) e Hans et al.
(2016).
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Figura 3 — Efeitos do sistema de aquisicdo de imagens digitais

Cena Original Cena Capturada

Desfoque Otico Aliasing Borramento por Ruido
Movimento

Fonte: Autor (2017).

A diversidade de técnicas de tratamento de imagens existentes (interpolacdo, restauracgao,
reconstrugdo, etc.) acaba por muitas vezes gerando errOneas interpretacdes de seus objetivos
(PARK et al. 2003; COSTA; BERMUDEZ 2010). Uma técnica muito utilizada para ampliacao
de imagens, porém sem reconstrucido das informacdes de alta frequéncia degradadas, € a in-
terpolacdo. Embora seu ganho em resolugdo nio represente qualquer reconstrucdo de fato, em
diversos trabalhos essa técnica € empregada e apresentada como Super-Resolu¢ao (PARK et al.
2003; NASROLLAHI; MOESLUND 2014; COSTA; BERMUDEZ 2010). No decorrer deste
trabalho outras questdes que delimitam as diferentes técnicas de tratamento de imagens serdao

discutidas.

Retornando ao que tange a restauracao de imagem, dentre os diversos algoritmos disponi-
veis, um que mostra-se particularmente interessante € o proposto por Ferreira et al. (2008) com
o objetivo de melhorar a qualidade de imagens degradadas por ruido e desfoque. Neste traba-
lho, Ferreira et al. (2008) utilizam de uma abordagem iterativa para a restauracao da imagem,
utilizando a técnica do gradiente descendente. Esta técnica se resume em aplicar o gradiente
de uma func¢do para encontrar a direcdo de maior crescimento do erro, indo iterativamente € a
um pequeno passo para a dire¢do contraria do mesmo (JOHNSON; SNIDER, 2005). A figura
de mérito pela qual a equacdo do erro é formulada trata-se de uma norma vetorial. Para me-
lhor compreendimento deste método € necessdrio entender a definicdo de uma norma vetorial,
indicada matematicamente por [,,, que pode ser dada conforme (NOBLE; DANIEL, 1987):
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IxIl, = /> Ixal”. (1.1)

em que X,, representa o n-ésimo elemento de um vetor x, e p € R.

O uso do método de gradiente descendente de uma norma [;, conforme feito por Ferreira
et al. (2008), recai posteriormente no cdlculo de uma funcdo sinal (sign), conforme sera apre-
sentado. Devido a essa fun¢do ser matematicamente indefinida para uma entrada igual a zero,
Ferreira et al. (2008) a trocaram por uma funcao continua, melhorando a performance do algo-
ritmo em métricas de qualidade. A abordagem utilizada aponta para o uso de um tipo de fungdo

cldssica em problemas relacionados a redes neurais, denominada funcao de ativagao.

A formulacdo matemadtica de diversas abordagens para SRR também recai no método de
gradiente descendente (ZOMET et al. 2001; PARK et al. 2003; FARSIU et al. 2004), onde
a avaliacdo da figura de mérito € feita em relacio a uma norma matricial. S3o comuns as
abordagens baseadas em norma [, e [y (ZOMET et al. 2001; FARSIU et al. 2004; COSTA 2007;
NASROLLAHI; MOESLUND 2014), onde as abordagens em norma [; apresentam diversas
vantagens de robustez e imunidade contra outliers (ZOMET et al. 2001; FARSIU et al. 2004).
Sabendo disso, € de maior interesse o estudo de melhorias em algoritmos que sejam baseados
em norma /;. Assim, a técnica proposta por Ferreira et al. (2008) torna-se uma interessante
possibilidade a ser estudada, valendo-se de sua l6gica para emprego de possiveis melhorias em

algoritmos de SRR.
1.1 OBIJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

Avaliar os resultados da insercdo de uma funcdo de ativacdo em um algoritmo de SRR

baseado em norma [;.
1.1.2 Objetivos especificos

e Identificar a relac@o entre métodos de restauracao de imagem que utilizem uma fung¢ao de

ativacdo e os algoritmos de super-resolugao;

e Contribuir para o avango do estado da arte aplicando uma fungdo de ativacio em um
algoritmo de SRR;

e Comparar os resultados praticos da implementacdo de um algoritmo de super-resolu¢ao

com e sem a inser¢ao da func¢do de ativagao.
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Até agora foram apresentados conceitos basicos a cerca de SRR, além de serem introduzidos
0s conceitos necessarios para compreender a motivacao do trabalho e o método a ser proposto.
No Capitulo 2 sdo apresentados alguns dos métodos de tratamento de imagens a fim de objetiva-
mente diferencid-los da técnica de SRR. Apds, os conceitos sobre SRR sao aprofundados para
que entdo se apresente com um maior grau de detalhamento o método proposto por FERREIRA
et al. 2008.

No Capitulo 3 propde-se o método a ser aplicado neste trabalho. Especificagcdes do modelo
de simulac¢do e os parametros utilizados sdo apresentados com o objetivo de permitir a recriagdo
dos resultados alcancados. Tais resultados sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Final-
mente, no Capitulo 5 sdo feitas as consideragdes acerca do trabalho efetuado, além de serem
comentados os possiveis trabalhos futuros sobre o assunto.

De forma a facilitar a compreensdo das equacdes apresentadas foi adotado um padrdo para
evidenciar matrizes e vetores. Durante o trabalho, matrizes sdo representadas por letras maits-
culas e em negrito, enquanto vetores sao representados por letras mintdsculas em negrito. Além
disso, as equacdes matriciais apresentam explicitamente em sua descri¢do o tamanho de cada

uma das matrizes envolvidas.



19
2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 METODOS DE TRATAMENTO DE IMAGENS

Nesta se¢do serdo apresentados e comparados sucintamente alguns dos principais métodos
computacionais voltados para tratamento de imagens. Esta breve revisdo tem como objetivo
cobrir as principais caracteristicas de cada método e prover informacdes suficientes para uma
comparacao objetiva entre eles. Apenas a técnica de Super-Resolugdo, base para o desenvol-
vimento deste trabalho, serd revisada na secdo seguinte com vistas a um aprofundamento um

pouco maior que as demais.
2.1.1 Interpolacio de imagens (image interpolation)

Com a atual difusdo do manuseio de imagens digitais, alguns processos como redimensio-
namento e rotagdo de imagens sdo necessarios em diversas dreas. Pode-se citar, por exemplo,
a compactacgdo (a carater de redu¢do do nimero de pixels) de imagens para uso em e-mails ou
ainda a ampliacdo de imagens utilizadas em diagndsticos médicos. Este processo de tratamento
de imagem ¢€ classificado como interpolacio (LEHMANN; GONNER; SPITZER, 1999).

A interpolacdo trata da estimagdo de pontos desconhecidos através de pontos conhecidos,
desde que o sinal respeite um determinado modelo matematico. A premissa de que o sinal res-
peita o modelo pelo qual a interpolacao € baseada pode fazer com que o resultado seja proximo
do real. Na prética, nem todos os sinais respeitam (ou se quer se comportam) como os modelos
propostos, resultando em estimativas equivocadas.

A interpolacdo de imagens tem um conceito amplo, que pode ser deferido como a recons-
trucdo de um dado continuo inteiramente através de sua amostra discreta (THEVENAZ et al.,
2000). Em suma, os métodos de interpolacdo tratam da estimagdo de pixels faltantes em uma
grade de alta resolucdo através do valor conhecido de pixels préximos (no caso de ampliagdo).

Dentre os métodos mais utilizados destacam-se a interpolacdo bicubica e a interpolacao
bilinear (KEYS, 2008) devido a simplicidade computacional e facilidade de implementacao de
ambos. Esses métodos tratam imagens como interpolacdes simples, porém em duas dimensoes.
Um exemplo de interpolag@o pode ser ilustrado com o auxilio da Figura 4. Aqui, os pixels
x; s@o os elementos conhecidos da imagem de LR e os pixels y; sdo os elementos a serem
estimados, pertencentes a grade de HR. Em uma interpolagdo bilinear, por exemplo, o valor
do pixel desconhecido pode ser calculado a partir de uma média ponderada entre os vizinhos
mais proximos (HURTIK; MADRID, 2015). Exemplificando essa ideia aplicada ao pixels y;
da Figura 4 obtém-se:

1 1

1 1
Yy = ZlSCl -+ sz -+ 11'5 + ZJZB (21)
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e assim sucessivamente para todos os pixels da grade de HR.

Figura 4 — Interpolacdo para preenchimento da grade de HR

Fonte: Adaptado de Yamaguchi e Ikehara
(2016)

Os modelos matemadticos convencionalmente utilizados em interpolacdo de imagens descre-
vem os sinais de imagem através de funcdes polinomiais (YAMAGUCHI; IKEHARA, 2016).
Porém, modelos polinomiais ndo sdo bons em estima¢do de descontinuidades, caracteristica
presente na grande maioria dos sinais de imagem. Consequentemente, os modelos convencio-
nais de interpolacdo apresentam caracteristicas intrinsecas indesejaveis, que vao desde borra-
mento até serrilhamento da imagem (SIU; HUNG, 2012), como ilustrado na Figura 5. Propostas
de contorno desses problemas ja sdo estudadas e exemplos de aplicacao podem ser encontrados

na literatura, como apresentado por Yamaguchi e Ikehara (2016).

Figura 5 — Comparacdo de uma cena em HR e sua estimativa gerada a partir de subamostragem seguida
de interpolacio.

Imagem original Estimativa por interpolacao

Fonte: Adaptado de Yamaguchi e Ikehara (2016).

A interpolacdo vem sendo usada na ampliagdo de imagens com o intuito de aumentar sua
resolucdo. Todavia, conforme apontado no Capitulo 1, a interpolacdo apenas utiliza dados
presentes na imagem para a estimacao dos dados faltantes, o que ndo acrescenta nenhuma in-

formac¢do nova a imagem. Portanto, a interpolac@o ndo € capaz de recuperar os componentes de
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alta frequéncia perdidos durante o processo de aquisi¢do da imagem (principio base do funcio-
namento da super-resolugdo). Por isto, a interpolacao ndo pode ser considerada um método de
super-resolucao (PARK et al., 2003).

2.1.2 Realce de imagens (image enhancement)

O realce de imagens, mais conhecido como image enhancement, trata de manipular imagens
digitais de forma a aprimora-las a percepcao humana. Em outras palavras, as caracteristicas
mais significantes ao sistema de visdo humana (SVH) sdo realcadas de forma a gerar uma sen-
sacdo subjetiva de aprimoramento. Na grande maioria das aplicacdes, o brilho e o contraste das
imagens sdo as caracteristicas de maior impacto no SVH (BHATIA; OKADE, 2016).

Os métodos de realce encontrados atualmente diferem-se em sua aplicabilidade e foco de
melhoria. Grande parte desses métodos sdo apresentados para imagens em preto e branco (mo-
nocromaticas), como a exemplo das diversas abordagens baseadas em equalizacido de histo-
grama (KAUR; RANI, 2016), que tem por objetivo a melhora da faixa dinamica da imagem,
melhorando a percepcao de detalhes através do aumento de contraste. Esses métodos sdo fre-
quentemente utilizados em trabalhos na drea médica, como imagens de ressondncias magné-
ticas, por exemplo. Este tipo de implementacdo tem como objetivo facilitar a percepcao de
informacodes valiosas para diagndsticos, que muitas vezes sao manifestadas em regides escuras
e sem contraste suficiente. Resultados de métodos de aprimoramento de imagens sao ilustrados
nas Figuras 6 e 7 que, respectivamente, apresentam exemplos de aprimoramentos em escala de

cinza e a cores.

Figura 6 — Comparacdo de uma imagem original (a esquerda) com a imagem aprimorada através de
equalizagdo de histograma (a direita).

Fonte: Adaptado de Kaur e Rani (2016).

Apesar dos resultados subjetivamente agradaveis oriundos dos métodos de aprimoramento
de imagens, o realce de imagens, assim como a interpolag@o, ndo acrescenta informagdes que ja
ndo estejam nas imagens. Os dados presentes destas imagens apenas sdo manipulados de forma

que propiciem uma sensa¢do de melhoria de qualidade ao SVH.
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Figura 7 — Comparacio de uma imagem original (2 esquerda) com uma imagem aprimorada em diversos
aspectos (a direita).

Fonte: Adaptado de Singh et al. (2016).

2.1.3 Super-resolucio por uma vnica imagem (single image super resolution)

Estudada como um tipo especifico de super-resolucdo de imagens, a super-resolucdo por
apenas uma imagem (single image super resolution — SISR) tem objetivos similares a SRR,
porém apresenta uma abordagem ligeiramente distinta. Como o préprio nome sugere, na SISR
o processo de super-resolucdo tem como entrada apenas uma imagem. Porém, para que o al-
goritmo seja capaz de aumentar a resolu¢do desta imagem, um processo de treinamento deve
ser feito a priori. A ideia principal desse método € gerar imagens em HR a partir de um trei-
namento feito com pares de imagens HR e suas respectivas representacdes em LR (BALURE;
KINI, 2014). A ideia deste treinamento € encontrar relagdes entre imagens em HR e suas re-
presentacdes LR, conforme ilustrado na Figura 8, construindo uma espécie de diciondrio que
correlaciona essas imagens. Assim, quando uma nova imagem LR é submetida ao método,
procura-se por caracteristicas identificadas nessa imagem, traduzindo pontos conhecidos com

sua possivel representacdo em HR.

Zhou e Wu (2016) trazem um extenso estudo da influéncia da escolha correta das imagens
durante o treinamento na performance do método. Segundo Zhou e Wu (2016), ainda € comum
deparar-se com artefatos indesejaveis (como serrilhamentos e descontinuidades de bordas) nas
imagens HR reconstruidas quando utilizados exemplos inapropriados para o treinamento do
algoritmo. A abordagem de super-resolucdo por aprendizado difere-se da classica SRR por
tratar geralmente de aplicagdes especificas, o que pode trazer bons resultados devido a todo
conhecimento necessario a priori (ZIWEI et al., 2014), como pode ser evidenciado na Figura
9. Porém, a comprovada necessidade de correta forma de treinamento e, em muitos casos, 0

extensivo treinamento elevam a complexidade da eficiente implementacdo deste método.
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Figura 8 — Correlagao entre um par de imagens HR e LR.

Dicionario de HR

D% mn:irﬁo & LR“

Fonte: Adaptado de Mokari e Ahmadyfard (2015).

Figura 9 — Correlagao entre um par de imagens HR e LR.

Estimativa pr interpolacao ~ Estimativa or SISR

Fonte: Adaptado de Zhou e Wu (2016).

2.1.4 Comparativo entre métodos de tratamento de imagem digital

Com a intencdo de objetivamente apontar as principais caracteristicas das técnicas de tra-
tamento de imagens citadas foi elaborado um comparativo entre essas técnicas € a SRR. Este

comparativo € apresentado a seguir na Tabela 1.
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2.2  ALGORITMO DE RECONSTRUCAO DE IMAGENS COM SUPER-RESOLUCAO

Conforme mencionado no Capitulo 1, o objetivo principal da SRR é combinar diversas
imagens em LR em um resultado de HR. Isto s6 € possivel se houver movimento entre os
subpixels das imagens amostradas, seja este movimento presente na sequéncia de imagens (seja
em funcdo de deslocamentos da camera ou dos objetos presentes na cena) e que esse movimento
seja de dimensdes de subpixel. Além disso, o movimento deve ser reconhecido ou passivel de

ser estimado.

Os algoritmos de SRR sdo divididos basicamente em duas etapas: a primeira trata do regis-
tro das imagens LR e a segunda da combinac¢do dessas imagens para formar o resultado em HR.
A etapa de registro € responsavel pela estima¢do do movimento entre as imagens; movimento
esse que pode ser gerado das mais diversas formas. A exemplo, pode-se citar a amostragem
(captura) de uma cena por meio de sensores diferentes, em outro angulo ou até em momen-
tos distintos (ZITOVA; FLUSSER, 2003). Essa etapa € de suma importancia para o éxito da
técnica de SRR, visto que os erros de registro sdo tratados como os principais empecilhos de
implementagdo da super-resolucdo. Em casos cujo movimento relativo entre as imagens € erro-
neamente estimado, os resultados da SRR acabam degradando ainda mais a imagem, ao invés
de aprimoré-la (COSTA, 2007).

Nao existe um algoritmo abrangente o suficiente para ser aplicavel em todos os diferentes
processos de amostragem digital e suas respectivas degradagdes (ZITOVA; FLUSSER, 2003).
Toda implementa¢do deve analisar os modelos necessarios para o correto registro destas ima-
gens, partindo pelo menos de um modelo especifico com a premissa de que todas as imagens
capturadas sigam a formulacdo do modelo. O registro de imagem ndo € uma etapa trivial,
sendo necessario um estudo completo das mais diferentes técnicas implementaveis, conforme
apresentado por Zitova e Flusser (2003) em sua pesquisa. Contudo, a etapa de registro ndo €
aprofundada neste trabalho, tendo apenas seus resultados utilizados na formulagdo do modelo
de SRR.

Para entender completamente a etapa de combinag¢do de imagens € preciso ter em mente
que a SRR trata-se de um problema inverso, visto que a partir de uma amostra degradada e do
seu respectivo modelo de degradacdo estima-se a imagem original (BORMAN; STEVENSON,
1998). Sendo assim, a correta estimacdo deste modelo reflete diretamente na qualidade da

reconstrucdo realizada.

De forma a compreender a formatacdo do modelo, € necessdrio definir ordenacdo lexico-
grifica, em que uma imagem definida pela matriz X € representada na forma vetorial x, sendo
reordenada de acordo com X = [x1, X, Xg]T, onde cada vetor x,, representa a n-ésima linha da
matriz X. Esta reordenacdo torna-se necessdria devido as operacdes matriciais realizadas pela
grande maioria dos modelos propostos. Na drea de processamento de imagens esse modelo é
mais conhecido como modelo de observagao (ZOMET et al. 2001, FARSIU et al. 2004 e PARK
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et al. 2003), sendo descrito por:
Y. = DBMix + ng, (2.2)

onde:

. yfcv Nx1 representa o vetor resultante da ordenacio lexicografica da k-ésima imagem amos-

trada, de tamanho N x N;

pVxPP representa a matriz de dizimagao;

B, """ representa a k-ésima matriz de blurring;

Mkp PXPP representa a matriz de warping que relaciona a k-ésima observacio com a ima-

gem X;

o x”P*! representa o vetor resultante da ordenacio lexicografica da imagem original, de

tamanho P x P;
e n V! representa o k-ésimo vetor resultante da ordenacio lexicogréfica do ruido de

amostragem,

e k¢ o indice referente a k-ésima captura;

P > N, sendo P/N ataxa de magnificagdo da reconstrugio X.

A representacdo deste modelo implica em algumas premissas a serem consideradas. Pri-
meiramente, assume-se que X seja uma imagem sem degradagdo e amostrada contemplando o
critério de Nyquist', representando portanto uma cena com banda limitada de frequéncia. O
indice k representa o momento de captura da imagem y, sendo vélido de 1 até a Gltima amostra
capturada, de indice (). Assim, considera-se também que X permaneca intacta de 1 a (), apre-
sentando apenas movimentagdo e degradagdes representaveis pelo modelo da Equagao (2.2)
(PARK et al. 2003; COSTA 2011).

As movimentagdes decorrentes da captura em momentos distintos da cena x que sdo apre-
sentados em y sdo modelados pela matriz M;. Essa matriz pode conter movimentos transla-
cionais, rotacionais, entre outros, podendo ser apresentados de forma local (em uma regido da
imagem) ou de forma global (apresentado de forma uniforme em toda a amostra) (PARK et al.,
2003). A estimativa desse movimento, geralmente desconhecido, da-se a partir do processo de
registro.

A matriz By, representa os efeitos de blurring relativos ao processo de captura da imagem.
A origem deste blurring pode tratar do sistema Optico (desfoque, ma qualidade do sistema),
movimentacgao relativa (devido ao tempo de aquisicao da imagem) e ao PSF (point spred func-

tion) do sensor LR. Os efeitos do PSF sdo geralmente modelados como uma fun¢do de média

'Para contemplar o critério de Nyquist a frequéncia de amostragem deve ser maior do que o dobro da maior
frequéncia do sinal amostrado.
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espacial, conforme ilustrado na Figura 10. Seu significado trata do comportamento de sensores
fisicos e sua capacidade finita de resolucdo, fazendo com que a amostragem de uma cena tenha

seus pixels resultantes de uma fun¢ao espacial da cena original (PARK et al., 2003).

Figura 10 — Ilustragdo do PSF de um sensor de captura de imagem

/~ HR Pixel
Grade HRI (
a | &4
Grade LR
o Xa
LR Pixel = 2
Imagem HR Imagem LR

Fonte: adaptado de Park et al. (2003).

A matriz de dizimag¢do D € responsdvel pela geracdo da amostra LR a partir da imagem com
os efeitos de blurring e warping. Diferentes modelagens desta matriz geram subamostragens
LR com tamanhos distintos, que na pratica indicam o fator de magnificacdo da reconstrucgao.

Uma generalizacdo do modelo proposto na Equagdo (2.2) pode ser assumida, de forma a
facilitar a interpretacdo das diversas implementacdes existentes. Esta generalizacdo pode ser
apresentada como:

Y, = Wix +ny 2.3)

em quey, X, n e k sd@o andlogos ao modelo proposto na Equagdo (2.2) e W refere-se aos efeitos
de warping, blurring e dizimagao, explicitando a relagdo entre a amostragem LR e a estimativa
HR. A Equacdo (2.3) pode ainda ser reescrita de forma a evidenciar a 16gica envolvida na

resolucao do problema, sendo apresentada da seguinte forma:
Wix+n, -y, =12 2.4

onde z ¢ uma matriz nula de dimensdes NN x 1.

Assim, quando a estimativa em HR (x) interagir com o modelo de observagdo e em seguida
for subtraida pela k-ésima amostragem LR (y,), de forma a resultar em um vetor nulo, tem-se
uma resposta ideal. A forma com que a equagdo € avaliada em func@o da busca pela solugao
se d4, em praticamente todos os algoritmos, pela norma do vetor resultante, sendo apresentada

como:
lefl = [[Wex + 1z —y, | (2.5)

em que e refere-se ao residuo resultante da solu¢do HR em funcdo da amostra LR. Com isto,
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o residuo da norma presente em e refere-se 2 minimiza¢do do problema proposto na Equacgdo
(2.4), sendo entdo o objetivo principal dos algoritmos de SRR. Essa equacdo denomina-se fun-
¢ao custo, conhecida também como figura de mérito. A partir do modelo obtido na Equagao
(2.5) pode-se analisar separadamente cada implementacdo de SRR. Existem as abordagens de-
terministicas, que trabalham em relacdo a uma sequéncia de amostras, e também abordagens
estocdsticas, que transformam o dominio de trabalho sequencial para o dominio do tempo, es-
timando a estatistica do sinal de entrada. Implementa¢des destas abordagens podem ser vistas
em Park et al. (2003), Costa (2007), Zibetti (2003) e Zomet et al. (2001).

Um exemplo de implementagdo da técnica de SRR pode ser visto na Figura 11, onde uma
das capturas degradadas € ampliada por interpolacdo bicibica e comparada a reconstrugao via
SRR, ambas a uma magnificacdo de 2 vezes. O algoritmo utilizado para a geracio destas ima-
gens € apresentado por Costa (2007), e trata da abordagem estocéstica do problema de SRR,

sendo aplicado em uma sequéncia de observagdes LR emuladas.

Figura 11 — Exemplo de reconstrucao com super-resolucao via LMS-SRR.

Fonte: Autor (2017).

2.3 RESTAURACAO DE IMAGENS COM FUNCAO DE ATIVACAO APLICADA

O método apresentado por Ferreira et al. (2008) objetiva aprimorar o processo de recons-
trucdo de imagens através da manipulacdo da solu¢do em norma /; do problema de otimizagao
envolvido no processo de degradacdo de imagens. A correta estimacdo do modelo de degra-
dagdo, assim como para a SRR, € muito importante no processo de reconstrugdo, visto que a
reconstru¢cdo também trata-se de um problema calculado a partir deste modelo. O limite de
aplicacdo desse algoritmo da-se geralmente em degradacdes de amostragem lineares e invari-

antes no espaco. Para estas limitacdes o modelo de degradacao pode ser simplificado como um



29

sistema linear do tipo:
g =Bx (2.6)

onde:

o g"V*! representa o vetor resultante da ordenagio lexicogréfica da imagem degradada, de

tamanho N x NV;

BYV*PP ¢ a matriz que modela a degradacio;

o x”7*1 representa o vetor resultante da ordenacio lexicografica da imagem original, de

tamanho P X P;
e Para fins didaticos, sem perda de generalidade, é assumido que N = P.

O objetivo da restaurac@o € encontrar uma estimativa de x que satisfaca a Equacgao (2.6),
correspondendo a imagem original sem os efeitos da degradagdo impostos pela matriz B. Para
que seja possivel obter um x estimado € necessdrio que a matriz B possua inversa; premissa
essa que nao pode ser garantida em todas as aplicacdes. Para contornar este problema, assim
como no caso da SRR, comumente utiliza-se uma abordagem via métodos iterativos. A fim de

facilitar o uso dessa abordagem pode-se reorganizar a Equacao (2.6) na seguinte forma:
Bx —g=1z. 2.7)

onde z é uma matriz nula de dimensdes NN x 1. Com isso, uma maneira de estimar x é
através da minimizacdo da norma do lado esquerdo da Equacdo (2.7) de forma que esse se
aproxime do lado direito da igualdade, i.e., de uma matriz nula. As estimativas realizadas a
cada iteragcdo precisam ser avaliadas, verificando se seu resultado estd se aproximando ou até
mesmo se alcangou a resposta desejada. Nota-se que a definicao da norma utilizada influenciara
na efici€éncia da abordagem iterativa. De acordo com as vantagens conhecidas da norma /; e sua
robustez contra outliers, essa foi utilizada para a regularizacdo do modelo proposto por Ferreira

et al. (2008). Assim, a resolu¢do do problema pode ser apresentada na seguinte forma:
E(x) = ||Bx — gl|, (2.8)

Em virtude da completa determinacio do sistema pode-se aplicar o método do gradiente
descendente para resolugao da abordagem iterativa (FERREIRA et al., 2008). A abordagem
iterativa via gradiente gera a cada iteracdo uma avaliacdo da direcdo de crescimento do erro
de reconstrucdo. Sabendo a direcdo de maior crescimento do erro, pode-se entdo ir a dire¢ao
contraria, melhorando assim a qualidade da imagem. Para que ndo ocorram oscilacdes na re-
construcdo, e também de forma a garantir a convergéncia, utiliza-se um fator atenuador, mais
conhecido como passo, para ir ao encontro do decrescimento do erro. Assim, a cada itera-

¢do, o gradiente multiplicado pelo passo € subtraido da reconstrucao corrente, convergindo para
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uma melhora da imagem ao fim das itera¢des. Desta forma, o gradiente da fun¢do utilizado na

minimizacdo da Equacdo (2.8) pode ser expresso por:
X = ~-MVE(x) = ~MB” sign(Bx — g) (2.9)
onde:

e M = diag(uy,...,uyy) é uma matriz diagonal positiva onde cada elemento w,, corres-

ponde ao passo de atualizacdo da n-ésima posi¢do do vetor resultante de F(x);

e A implementacdo pratica da funcdo sign retorna um vetor cujos elementos sao calculados

de acordo com a seguinte defini¢ao:

—1,sea <0
sign(a) = 0, sea=0 (2.10)
1, sea >0

apesar de, tradicionalmente, a fun¢do ndo ser definida para valores de a iguais a zero.

O sistema de gradiente apresentado na Equacdo (2.9) pode ser relacionado com uma rede
neural com uma func¢do de ativacdo descontinua, caracteristica da funcdo sign. Essa funcdo se
faz presente em normas impares, visto que a poténcia a qual cada posi¢do do vetor € elevada
ndo elimina o sinal de valores negativos, que posteriormente sao suprimidos pela operacdo de
moédulo envolvida na normalizagdo. A principal vantagem deste sistema € o tempo finito de
convergéncia a solucao do sistema de equacdes lineares apresentado na Equacdo (2.6) (FER-
REIRA et al., 2008), uma vez que a cada iteracdo do sistema fica-se mais proximo a solugdo
ideal (de residuo zero).

Um ponto negativo do uso desta solucao € apontado por Ferreira et al. (2008) no decorrer de
sua implementacdo numérica e é chamado de chattering. Este problema é evidenciado no em-
prego do esquema de discretizagdo utilizado para a derivagdo da Equagdo (2.7), que resulta em
oscilagdes de alta frequéncia. Esta indesejavel reacdo pode ser atenuada com o uso da técnica
de camada limite, mais conhecida pela correspondéncia em inglés boundary layer, que consiste
em aproximar uma descontinuidade e uma pequena parte da regido proxima a ela através de
uma func¢do continua (FERREIRA et al., 2008). Aplicando essa técnica, de forma a alterar a
funcdo sign, € possivel amenizar a descontinuidade através da seguinte fungdo proposta por

Ferreira et al. (2008):
a
—.,sea € |—bl,bl
ssgn(a) = bl | ] (2.11)
sign(a), caso contrdrio
em que bl > 0 € a largura da boundary layer.
Pode-se ilustrar visualmente a relacao entre as fungdes sign e ssgn, bem como de diferentes

bl, através da Figura 12.
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Figura 12 — Ilustracdo do comportamento das fungdes sign e ssgn.
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Fonte: Autor (2017).

Os resultados obtidos pela reconstrucdo através da regularizacdo em norma [; e utilizando
boundary layer sdo satisfatorios se comparados a outros métodos usuais, como apresentado
por Ferreira et al. (2008) através de suas implementagdes. No trabalho proposto por Ferreira
et al. (2008) sdo realizados ensaios com imagens degradadas de duas formas: ruido combi-
nado a desfoque gaussiano e ruido combinado a desfoque por movimento. Em ambos os casos
as reconstrucdes mostraram-se de maior qualidade do que as imagens degradadas, utilizando
como critério a andlise da relacdo sinal ruido (Signal to Noise Ratio - SNR). As Tabelas 2 e 3
comparam o método proposto (gradient based) por Ferreira et al. (2008) e outros métodos usu-
ais. E vilido ressaltar que, segundo os critérios adotados por Ferreira et al. (2008), o valor
ASNR apresentado nas tabelas é diretamente proporcional a qualidade da imagem restaurada,

avaliando a atenuagdo da degradacdo presente na reconstru¢dao em fungdo da imagem original.

Nao h4, porém, uma andlise matematica da eficicia da utilizagdo de uma funcao de ativacao
no lugar da fung¢do sinal, nem mesmo uma comparacao sob a mesma métrica de avaliacdo entre
os métodos que utilizem ou ndo essa fungdo. Percebe-se também uma deficiéncia na descrigao

da caracteristica de modelagem da funcio ssgn, visto que nenhum critério € descrito para a



determinacdo da camada limite.

32

Tabela 2 — Restaurag@o da degradagdo gerada por desfoque gaussiano e ruido.

Método SNR | ASNR | Numero de Iteracdes
Método Gradiente Proposto | 19.98db | 2.01db 14
PCG 19.11db | 1.14db 38
Algoritmo baseado em HN | 19.46db | 1.49db 868

Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (2008).

Tabela 3 — Restauracdo da degradacdo gerada por desfoque de movimento e ruido.

Método SNR | ASNR | Numero de Iteragdes
Método Gradiente Proposto | 19.36db | 0.84db 13

PCG 19.02db | 0.50db 12
Algoritmo baseado em HN | 19.00db | 0.48db 872

Fonte: Adaptado de Ferreira et al. (2008).
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3 METODO PROPOSTO

Considerando os resultados obtidos por Ferreira et al. (2008), neste capitulo € proposta a
inclusdo de uma fung¢do de ativacao em um algoritmo de SRR baseado em norma /. Durante o
presente trabalho, serdo descritos os testes e implementacdes realizados sob uma metodologia
definida a seguir, que tem como objetivo comparar a fun¢do custo com gradiente continuo e
com gradiente descontinuo. Nao estd prevista dentro do escopo do trabalho nenhuma andlise
matematica que descreva o comportamento da fungdo de ativacdo dentro da implementagdo de
super-resolugc@o. O escopo se restringe, portanto, a comparagdo por meio da implementagao
pratica dos algoritmos.

Uma busca na base de dados da IEEE (IEEEXplore) pelos termos Super resolution (acesso
em 19/11/2017) a base de dados retorna o trabalho de Farsiu et al. (2004), intitulado Fast and
Robust Multiframe Super-Resolution, como sendo o segundo artigo mais referenciado, com 868
citagdes em artigos cientificos e 117 citagdes em patentes. O método proposto por Farsiu et al.
(2004) é, convenientemente, baseado em norma L, e, em face do nimero de citagdes, neste
trabalho € proposto que seja utilizado como base para a avaliagdo dos efeitos da inclusdo da
func¢ao de ativagdo.

A robustez desse algoritmo € avaliada em func¢@o do ponto de quebra (breakdown point) que
¢ determinado pelo percentual de outliers que influenciam no resultado final da reconstrucao. A
utilizacdo de um operador de média espacial, com as imagens devidamente registradas, ao longo
das amostragens representa um ponto de quebra de zero. Isto é, um unico frame que contenha
qualquer tipo de outliers influenciard no resultado final. De forma andloga, pode-se analisar o
resultado de um operador de mediana, resultando num ponto de quebra de 0, 5. Isso significa
que o resultado final de cada pixel s6 € influenciado por outliers se esses estiverem presentes
em 50% ou mais dos frames observados. Tal caracteristica torna-se possivel devido ao uso da
norma /. A reconstrucdo em termos da norma [,, segundo esta formulagdo, resultaria em uma
média espacial; consequentemente, com minimo ponto de quebra (FARSIU et al., 2004).

Na secdo II-E do trabalho de Farsiu et al. (2004) é apresentada uma formulacdo computaci-
onalmente otimizada para o algoritmo. As premissas desse algoritmo restringe a aplicacdo de
movimentos puramente translacionais e um mesmo modelo de degradacdo em todos os frames;
o que ¢ seguramente mais adequado quando todas as imagens sdo adquiridas por um mesmo
equipamento. Levando em consideracdo os resultados obtidos nessa formulagcdo réapida em
comparac¢do com a formulagdo genérica proposta em Farsiu et al. (2004) II-D, observa-se uma
grande similaridade na qualidade de reconstrucao. Assim, neste trabalho adota-se a implemen-
tacdo otimizada como base para a implementagdo das alteracdes propostas.

Tanto o algoritmo de caso geral quanto o otimizado apresentam uma formulagdo para a re-
gularizacdo do resultado da SRR. Essa regularizacdo tem como objetivo suavizar o resultado
da reconstrucdo (COSTA, 2011), o que sugere também uma melhora visual em relagdo a pre-

senca de ruido. A parcela de regularizacdo e suas caracteristicas ndo influenciam no método
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aqui proposto. Ainda assim, para o leitor mais interessado, um estudo completo da formulagdo
da regularizacdo utilizada nesse algoritmo € devidamente apresentada por Farsiu et al. (2004).
Assim, considerando o caso computacionalmente otimizado do algoritmo somado a sua parcela

de regularizagdo, pode-se simplificar sua equacao recursiva de acordo com:

Xnt1 = X, — B[H AT sign(AHX, — AZ)] + Ar (3.1
onde:

o 27771 ¢ o resultado da mediana das imagens em LR devidamente registradas no grid HR;

APPXPP ¢ 3 matriz que representa a quantidade de frames que contribuiram para cada

pixel do grid HR;

~PPx1 .

° X, ¢ a n-ésima reconstrucdo em HR da sequéncia observada;

HP*PP ¢ a matriz de blurring que representa o efeito do PSF;

e (3 é o passo de convergéncia do algoritmo;

e )\ ¢é o peso da parcela de regularizacio;

o r"”*1 para fins de simplificacio, representa a parcela de regularizacio;

e n > () representa o indice de cada iteracdo.

Assim, a troca da funcao sinal pela funcdo de ativac@o pode ser representada reescrevendo

a Equacdo (3.1):

Xp1 = X, — B[H' AT ssgn(AHX,, — Az)] + Ar (3.2)

Nem todos os pixels em z tém correspondéncia em algum dos frames em LR, cabendo
alguma forma de interpolagdo para preenchimento destes pixels ndo determinados. A matriz A
¢ uma matriz diagonal em que cada elemento nao nulo representa a raiz quadrada da quantidade
de pixels (frames LR) que contribuiram para a formac¢do de cada pixel do grid de HR. Dessa
forma, pixels que ndo foram determinados ndo contribuem para o resultado final, assim como
pixels com grande nimero de contribui¢des t€ém maior impacto no resultado.

A grande vantagem em complexidade em relacdo aos algoritmos ordindrios de reconstrucao
com super-resolucao estd na nao iteratividade frame a frame, fazendo um unico lago iterativo a
partir da estima¢ao da mediana no sentido dos pixels. Além disto, ndo hd mais a presenga do

operador de dizimacdo, uma vez que o desenvolvimento do método é dado no grid de HR.
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4 RESULTADOS

Nesta se¢do, definem-se os detalhes acerca das simula¢des de desempenho realizadas. Sao
discutidos também os pardmetros escolhidos para a realizagao dos testes, bem como suas justi-
ficativas.

A implementacdo do algoritmo Fast and Robust Multiframe Super-Resolution utilizada
neste trabalho foi disponibilizada online por Hanson (2007). Essa implementacdo preenche
os pixels ndo determinados em z com um filtro de mediana, com dimensdo espacial igual ao
tamanho do fator de magnificagdo. O algoritmo utilizado para estimacdo do registro é uma
implementagdo baseada no tradicional método de Lukas-Kanade: Pyramidal Optical Flow, in-
troduzido em Lukas e Kanade (1981).

Nas simulagdes, fez-se uso da matriz de PSF modelada como uma gaussiana de variancia 1
e dimensodes 3 X 3. O pequeno tamanho da matriz di-se devido a sua implementagdo pratica,
que utiliza operagdes convolucionais para otimizac¢ao de complexidade espacial. O movimento
entre as observacoes simuladas foi modelado como puramente translacional e de dire¢des ale-
atérias. Nessas observagdes ndo foram gerados borramentos, o equivalente a uma mdscara de
blurring unitaria de tamanho 1 X 1, uma vez que sua implementacdo também se da de forma
convolucional. A fim de promover condi¢des ndo ideais de observagao, foi adicionado um ruido
aleatorio uniformemente distribuido com média de 0,5. A regularizagdo via filtragem bilateral
utilizada nos testes que seguem € citada e explicada em detalhes no trabalho de Farsiu et al.
(2004).

Nas comparagOes a serem apresentadas, os célculos do erro quadratico médio (do Inglés
Mean Square Error — MSE) quantificam a fidelidade da reconstru¢do, onde um menor erro
corresponde a uma maior fidelidade. Conforme citado, a implementacdo usada no presente
trabalho utiliza do caso especial de maior otimizagdo do algoritmo apresentado por Farsiu et al.
(2004), comparando portanto sua performance ao longo das iteracdes e nao dos frames.

Neste trabalho, toma-se como base os parametros descritos por Farsiu et al. (2004) para a
imagem do gréfico de Eia. Isto € feito em virtude da facilidade de reproducdo das condicdes
de teste, uma vez em que as demais cenas apresentadas ndo encontram-se disponiveis em meio
eletronico. Os pardmetros de simulacdo referentes a etapa de registro sdo mantidos iguais aos
propostos, com A = 0.08. O passo de convergéncia é um parametro a ser modificado no decor-
rer das simulagdes. Contudo, a comparacao do resultado das modificacdes realizadas leva em
considerac@o 3 = 1 proposto em Farsiu et al. (2004).

A seguir sdo apresentadas duas simulacGes. Na primeira utiliza-se da mesma cena de teste
proposta por Farsiu et al. (2004), com o objetivo de avaliar os resultados alcancados em seu
trabalho em comparagdo aos resultados obtidos a partir do método proposto neste trabalho. A
fim de avaliar uma cena com caracteristicas distintas uma segunda simulacdo € feita. Nesta, a
cena escolhida foi a imagem Lena, também utilizada como figura de avaliagdo por Farsiu et al.

(2004). Como seus parametros para a simulacido considerando o caso otimizado do algoritmo
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ndo sdo evidenciados por Farsiu et al. (2004) utilizam-se aqui os mesmos parametros definidos

para o gréfico de Eia.
4.1 SIMULACAO 1

Inicialmente o algoritmo sem modificagdes foi executado com o mesmo [ utilizado no tra-
balho de Farsiu et al. (2004), a fim de comparar qualquer modificagdo com o resultado apre-
sentado nesse artigo. Os demais parametros pertinentes a regularizacdo permanecem iguais aos
propostos por Farsiu et al. (2004) e intactos durante todos os testes a seguir. Para o algoritmo
modificado fez-se diversos testes variando os valores de /3 e bl de forma exaustiva.

O resultado considerado de maior contribui¢do € visto na Figura 13, onde o algoritmo mo-
dificado sugere um ganho em aplicagdes de tempo real (menor niimero de iteracdes). Apesar de
apresentar um pior erro em regime, a convergéncia para o menor erro ¢ deveras mais rapida que
o algoritmo original. Em destaque, a 60 iteracdes, tem-se um ganho de aproximadamente 11 dB,
o que € alto se comparado a excursdo do erro durante as iteragdes. Parte deste ganho deve-se a
répida convergéncia das regides de borda, pois onde na Figura 13(d) ainda hd uma notdvel borda
escura nos cantos superior e esquerdo, na Figura 13(e) esses artefatos estdo consideravelmente
atenuados.

A fim de avaliar a velocidade de convergéncia do algoritmo sem o uso da func¢do de ativacao
fez-se um teste com o mesmo passo de convergéncia do resultado anterior, 5 = 5. Os resultados
visiveis na figura 14 demonstram que um S maior efetivamente aumenta a velocidade do algo-
ritmo original se comparado a sua resposta com 8 = 1. Porém, a velocidade de convergéncia
ainda € menor se comparada a alcancada com o algoritmo modificado.

Ainda tomando como base o caso empirico de 60 iteragcdes o MSE do resultado com 5 = 5
sem funcdo de ativagdo é melhor do que o resultado com g = 1. Apesar da melhora tedrica,
visualmente esta resposta é muito pior, pois acaba inserindo artefatos indesejaveis que nao
estavam presentes nos resultados anteriores. Comparando os resultados de ambos algoritmos
configurados com um 8 = 5, nota-se que a insercdo da funcdo de ativa¢do ndo s6 aumenta a
velocidade de convergéncia do erro avaliado via MSE, mas também preserva a caracteristica de

qualidade visual.
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Figura 13 — (a) Evolucdo do MSE. (b) Reconstrugdo a 60? iteragdo com a fungéo sign. (¢) Reconstru¢do
a 60* iteragdo com a fun¢do ssgn. (d) Em detalhe, o canto esquerdo superior de (b). (¢) Em detalhe, o

canto esquerdo superior de (c).
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Fonte: Autor (2017).
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Figura 14 — (a) Evolu¢do do MSE. (b) Reconstrug¢do a 60* iteragdo com a fungéo sign e 8 = 5. (c)
Reconstrugdo a 60% iteragdo com a fungdo ssgn. (d) Em detalhe, o canto esquerdo superior de (b). (e)
Em detalhe, o canto esquerdo superior de (c).
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39

4.2 SIMULACAO 2

Diferentemente do grafico de Eia, Farsiu et al. (2004) ndo apresentam os pardmetros para si-
mulacgdo desta cena. Contudo, acredita-se que uma justa avaliacdo do método se dard mantendo
os parametros utilizados anteriormente.

A simulagdo inicial compara o resultado do 5 = 1 para o algoritmo original contra o re-
sultado do S = 5 para o algoritmo modificado. Na Figura 15 tem-se uma resposta similar a
apresentada na Figura 13, inclusive em relacdo ao nimero de iteragdes necessdrias para a con-
vergéncia do MSE. Neste caso a 60 iteragdes tem-se um ganho de 5,58 dB, o que também €
considerdvel em relacdo a excursdo do erro durante as iteragdes. Os aspectos de convergéncia
das regides de borda apresentados na simulac¢io anterior mantém-se presentes.

A segunda simula¢do desta cena tem o objetivo de comparar a possibilidade de rdapida con-
vergéncia do algoritmo original. Para isso utiliza-se do f = 5 em ambos os algoritmos. A
resposta representada na Figura 16 apresenta similaridade com os resultados obtidos na pri-
meira cena de teste, porém com uma resposta sutilmente diferente do algoritmo original com
B rapido. Ao contrdrio do resultado apresentado na Figura 14 o aumento do (3 caracteriza uma
piora no MSE ja nas primeiras itera¢des, apresentando alguma vantagem apenas ap6s 20 itera-
coes. Em contrapartida, o resultado obtido com a funcdo de ativagdo permanece em vantagem.
As caracteristicas visuais de ambos sugerem novamente a presenga de artefatos indesejaveis no

algoritmo original e a boa qualidade do algoritmo modificado.
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Figura 15 — (a) Evolucdo do MSE. (b) Reconstrugdo a 60? iteragdo com a fungéo sign. (¢) Reconstru¢do
a 60* iteragdo com a fun¢do ssgn. (d) Em detalhe, o canto esquerdo superior de (b). (¢) Em detalhe, o
canto esquerdo superior de (c).
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Figura 16 — (a) Evolu¢do do MSE. (b) Reconstrugdo a 60? iteragdo com a fungdo sign e 5 = 5. (c)
Reconstrugdo a 60* iteragdo com a fungdo ssgn. (d) Em detalhe, o canto esquerdo superior de (b). (e)
Em detalhe, o canto esquerdo superior de (c).
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre a técnica de reconstru¢ido de imagens com
super-resolucdo. Apesar dos diversos algoritmos existentes, existe um consenso na literatura
sobre as caracteristicas desejdveis que podem ser obtidas com a modelagem da solugdo através
da minimiza¢ao da norma [/, do erro de reconstru¢do. Essa escolha se da principalmente pelas
vantagens em relacdo a robustez que essa norma agrega em relacdo a preservacdo de bordas
nas imagens. Entretanto, em funcio do uso dessa norma, o gradiente da fungdo custo recai na
fungdo sign, altamente ndo linear. Essa caracteristica implica na presenca de chattering nas
imagens reconstruidas, resultante da ndo linearidade envolvida no processo de reconstrucao.

Ao mesmo tempo, identificou-se que bons resultados tém sido obtidos em algoritmos de
restauracdo de imagens, baseados em norma [y, através da substituicdo da fun¢do sign por uma
funcao de ativagao sem descontinuidades (FERREIRA et al., 2008). Esta abordagem tem como
principal objetivo atenuar os efeitos oscilatérios implicitos do uso de fungdes descontinuas,
melhorando o resultado da reconstrucao final.

Um dos algoritmos de SRR baseados em norma [, mais citados na literatura € proposto por
Farsiu et al. (2004), que explora o ganho em robustez agregado pela norma utilizada. Neste
trabalho foi proposta a fus@o entre o algoritmo de Farsiu et al. (2004) e o0 método proposto por
Ferreira et al. (2008), possibilitando a avaliacdo do uso de fungdes de ativagdo em aplicacoes
de SRR.

Foram identificadas significativas vantagens do método proposto em compara¢do ao método
original de SRR. A possibilidade de trabalho com maiores passos de convergéncia concebem
ao método proposto a redug@o do custo computacional necessdrio para alcancar certos niveis de
reconstru¢cdo. Além disso, o0 método proposto sugere maior robustez a outliers, o que pode ser
claramente observado nas regides de fronteira das imagens reconstruidas.

Este trabalho se limita a apresentagdo e interpretacao dos resultados praticos obtidos a partir
do método proposto. Trabalhos futuros sdo instigados a fim de provar matematicamente a ca-
racteristica de rdpida convergéncia, bem como sua abrangéncia em todos os casos de aplicagdo.
Espera-se que, desta forma, os bons resultados aqui obtidos sejam confirmados analiticamente

para a ampla aplicacdo deste método em algoritmos de SRR baseados em norma [;.
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GLOSSARIO

Aliasing: recobrimento de espectro causado por uma frequéncia de amostragem abaixo da taxa

de Nyquist.

Blurring: borramento.

Boundary layer: camada limite.

Chattering: efeito oscilatério ocasionado pela reconstrucio a partir de uma funcdo descon-

tinua.

Gradient based: baseado em gradiente.

High-pass: passa-altas (empregado na defini¢do do tipo de filtro utilizado).

High resolution: alta resolucao.

Hopfield Network: uma topologia de rede neural.

Low resolution: baixa resolucio.

Motion blur: borramento por movimento.

Noise: ruido.

Outliers: artefatos que ndo compdem a cena amostrada em todos os instantes de captura, sendo

visiveis apenas em alguns desses.

Point spred function: funcio de representacdo do modelo de dispersdo de um sensor de ima-

gem.

Signal to noise ratio: relagdo sinal-ruido.

Super resolution: super-resolucio.

Super resolution reconstruction: reconstru¢io com super-resolucao.

Warping: distor¢ao.
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APENDICE A - ALGORITMO EM MATLAB

De acordo com o método proposto no Capitulo 3, altera-se o algoritmo disponivel em Han-

son (2007), incluindo neste a fun¢do ssgn na retropropagacao do erro do gradiente, conforme

detalhado a seguir. A partir disso, o pardmetro boundary layer pode ser variado para a obtengao

das diferentes respostas da técnica de camada limite, conforme apresentado neste trabalho.
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function G = FastGradientBackProject(Xn, Z, A, Hpsf, boundarylayer)
% Computes the gradient backprojection for the fast deblurring and

interpolation method. This function implements the gradient of the
level one norm between the blurred version of the current deblurred HR estimate and
the original blurred HR estimate created by the median and shift method.

Inputs:
Xn - The current estimate of the deblurred HR image
5 Z — The original blurred estimate of the HR image
A - Normilzation factor for each pixel
Hpsf - The PSF function (common to all frames and space invariant)
Outpus:

The backprojection of the sign of the residual error
% Blur the current HR estimate
Zzn = imfilter(Xn, Hpsf, 'symmetric');
% Deblur the normalized sign of Xdiff
% OBS: use boundarylayer = 0 to classic sign function
Gsign = ssgn(A.*(Zn-2), boundaryLayer);

% Unblur the backprojected image
G = imfilter (A.*Gsign, flipud(fliplr(Hpsf)), 'symmetric');

end

function Y = ssgn (X, boundaryLayer)

% Continuous sign function with boundary layer technique

[m n] = size(X):
for(M = 1:m)
for(N = 1:n)
if (X(M,N) > -boundaryLayer) && (X(M,N) < boundarylayer)
Y(M,N) = X(M,N) / boundaryLayer;
else
¥ (M,N) = sign(X(M,N));
end
end
end

end



