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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma adaptacdo do método de Minimos Quadrados aplicado a
reconstrucdo de imagens com Super-Resolugéo, visando a reconstrucdo de video (sequéncias
de imagens) em tempo real. Resultados demonstram que a implementacdo proposta pode
apresentar um desempenho melhor que o algoritmo de menor custo computacional da
literatura, com um pequeno incremento no numero de operacgdes. Por fim, a estrutura proposta
sugere viabilidade de andlise. De posse de um modelo tedrico de comportamento, parametros
otimos de projeto podem ser obtidos melhorando ainda mais o desempenho do algoritmo.

Palavras-chaves: Super-Resolugéo, reconstrucdo de imagens, Minimos Quadrados.



ABSTRACT

In this work an adaptation of the Least Squareshateapplied to Super-Resolution image

reconstruction is proposed aiming real time videmage sequences) reconstruction. Results
demonstrate that the proposed implementation ptesanbetter performance than the

algorithm with the lower computational cost presenin the literature, considering a small

increase in the number of operations. Finally, gheposed structure suggests feasibility of
analysis. A theoretical model for the algorithm d&ébr can leads to an optimal parameters
design yielding further improvements in the algamtperformance.

Keywords: Super-Resolution, image reconstruction, Least Sguar
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1 INTRODUCAO

A cada dia, com maior frequéncia, engenheiros mecanicos estdao empregando
sistemas de imagem para solucionar problemas de engenharia em seus mecanismos ou aindz
para mensurar seus experimentos com mais eficacia e assertividade. Além do uso dos
sensores tradicionais, imagens de pecas e de maquinas podem ser geradas com a utilizacao d
sensores baseados em ultrassom, som, infravermelho e outros. Em geral essas imagens sa«
caracterizadas pela baixa definicdo, ainda que possam se beneficiar de técnicas de

processamento digital de sinais para melhorar a sua qualidade.

Em (BATEL et al, 2003) é apresentada uma técnica de analise de fontes de vibracdo
que utiliza imagens geradas através do som. A Figura 1 ilustra um sistema de aquisi¢cado dessas
imagens sendo aplicado em motores de combustéo interna, em que é montado um arranjo de
microfones para captar as fontes de vibracdes através do ruido. Esse arranjo tem forma de
uma matriz quadrada. Apos a aquisicdo do som € construido um mapa no qual cada microfone
corresponde a um pixel de uma imagem. A Figura 2 mostra a imagem resultante desse sistema
de aquisicdo sobreposta a imagem do motor adquirida por um sensor convencional. A
intensidade do som é representada por cores, indo do azul ao vermelho, conforme a amplitude
do sinal. Cada microfone indica, portanto, a posicdo e a intensidade dos ruidos no

equipamento facilitando a localizacao das fontes de vibragcdo mais relevantes.

Como exemplo da resolugcéo do arranjo apresentado na Figura 1, para que se tenha
uma imagem com 20x20 pontos (pixels) sdo necessarios 400 microfones. Ja para uma imagem
com 40x40 pixels, precisam-se 1600 microfones. Percebe-se que para dobrar as dimensdes da
imagem € necessario que se eleve ao quadrado o numero de sensores, elevando-se
sobremaneira os custos com equipamentos (sensores e condicionadores de sinais). Outra
forma de melhorar a qualidade das imagens sem altos investimentbaréware € o
aumento das dimensfes da imagem através de técnicas como a reconstrugdo com super
resolucdo (PARKet al, 2003) que, para esse aumento, utiliza apenas recursos

computacionais, conforme sera discutido na proxima secao.
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Figura 1- Sistema de som para andlise de vibracoes.
o Y -

Arranjo de
microfones

Fonte: Batel at aR003).

Figura 2 - Imagem das fontes de vibra¢cdes de um motor.

Fonte: Batel at al (2003).
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1.1 CONTEXTUALIZACAO

A reconstrugcdo com super-resolucdo (SRR Super-Resolution Reconstructjon
consiste basicamente em combinar multiplas imagens de baixa resolucdo (bR —
Resolution para formar uma imagem de alta (maior) resolucado (HfRgh Resolution Na
Figura 3 é ilustrado um processo simplificado de SRR em que trés imagens de baixa

resolugcdo(3x 3) pixels sdo reorganizadas através de uma etapa chamada registro, e fundidas

em uma imagem com maior resolugdo. O processo de registro consiste na estimacao da
posicao relativa entre imagens, considerando a existéncia de deslocamentos relativos entre os
objetos presentes nas cenas (PA&Kal, 2003). A imagem de alta resolucdo pode ser
construida se existirem inovacdes (novas informagdes) entre as imagens de baixa resolucgéo.
Essas novas informagbes manifestam-se quando ocorrem deslocamentos relativos com
dimensdo menor que um pixel, chamados deslocamentos de subpixel. Caso a posicao relativa
entre as imagens LR seja a mesma (sem deslocamento) ou caso o deslocamento relativo entre
elas seja multiplo da dimensdo de um pixel, ndo se obtém a SRR, ainda que possa ocorrer, no

segundo caso, um aumento da dimensdo da imagem.

Figura 3: Diagrama de obtencao da SRR.

12 imagem LR

ol Al I G
H B N

A A A | Algoritmo SRR

Registro das imagens LR
Imagem HR

32 imagem LR
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A SRR tem atraido consideravel interesse nas Ultimas décadas. EnetRdrk
(2003), sao revisados importantes resultados em SRR disponiveis na literatura. Esses
resultados tém sido aplicados com sucesso em areas como fotografia digital (FARSEIU
2006), sistemas de seguranca (CHAUDHURI & TAUTR, 2005; FORESTAl. 2005;
HAMPAPUR et al, 2005; CHENet al. 2005), sistemas de visdo computacional e sistemas
biométricos (GUNTURKet al, 2002), dentre outros.

1.2 JUSTIFICATIVA

Um dos principais problemas relacionados a SRR @#amde os algoritmos serem
fortemente dependentes de um modelo acurado das variaveis que compdem o problema
(FARSIU et al, 2004). Essa dependéncia é conhecida como sensibilidad#ieas (que
podem ser definidos como dados cuja caracteristica estatistica ndo segue o modelo assumido).

Por esse motivo, as abordagens mais tradicionais, que recaem na minimizagdo ta norma
do erro de reconstrucéo, vém sendo gradativamente preteridas pela minimizagéo dig norma

desse erro (FARSI@t al, 2004; ZOOMETet al, 2001). Neste caso, o estimador de média,
tradicionalmente utilizado para calcular o gradiente nos algoritmos de SRR, € substituido por

um estimador de mediana, mais robustaiiers

Outra caracteristica da SRR € o alto custo computacional. Quando a aplicacdo de
interesse requer processamento em tempo real, algoritmos rapidos devem ser empregados
(COSTA & BERMUDEZ, 2007). Em (ELAD & FEUER, 1999), é proposto um algoritmo
para SRR de sequéncias de imagens baseado no conceito do gradiente estocastico (HAYKIN,
2002). Esse algoritmo, chamado LMS-SRRegst Mean Square — Super Resolution
Reconstructioyy apresenta um custo computacional consideravelmente baixo, quando
comparado aos demais. Em contrapartida, o erro de reconstrucdo € acrescido de um erro em
excesso causado pela estimativa instantanea do gradiente (HAYKIN, 2002). Em outras
palavras, o custo computacional do algoritmo € reduzido em detrimento da qualidade de

reconstrucgao.

! Norma é uma nomenclatura utilizada em processamento de sinais para mensurar a magnitude de uma matriz
ou um vetor (MEYER, 2000). Neste trabalho sdo denominadas as norma L1 e norma L, respectivamente para as
normas absoluta e euclidiana.
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Outro algoritmo para reconstrucado de sequéncias de imagens, com boa robustez a
influéncia de variaveis externas, foi proposto por Fasial. (2004). Esse algoritmo admite
uma implementacdo rapida, porém apenas para movimentos translacionais globais. Tanto o
custo computacional quanto os requisitos de memaria necessarios para a implementacao desse
algoritmo superam os do LMS-SRR, o que caracteriza uma desvantagem. Outra desvantagem
desse algoritmo é a formulacdo altamente ndo linear de suas equacdes, caracteristica da

maioria dos algoritmos baseados em notmague praticamente inviabiliza a analise de seu

comportamento.

Diferente do algoritmo proposto por Farsiual. (2004), a viabilidade de analise do
algoritmo LMS-SRR tem permitido que seu desempenho seja maximizado freumtee s,

por ser baseado em norrhg A formulacdo matematica desse algoritmo permite a aplicagcéo

de uma taxonomia de analise largamente empregada no estudo do comportamento de filtros
adaptativos aplicados a sinais unidimensionais (COSTA & BERMUDEZ, 2007). Uma vez
que se obtenha um modelo de comportamento para um determinado algoritmo, € possivel
interpretar de forma qualitativa a relacdo entre suas variaveis (COSTA & BERMUDEZ,
2008) e definir metodologias e parametros o6timos de projeto, bem como garantir
determinados niveis de desempenho frente a qualquer tipo de aplicacdo (COSTA &
BERMUDEZ, 2007). Esse tipo de andlise tedrica € bastante comum em outras areas de
aplicacdo de Processamento de Sinais, mas ainda é muito pouco difundida no campo de
Processamento de Imagens e de Super-Resolugéo, provavelmente pela complexidade
computacional oriunda da caracteristica bidimensional dos sinais envolvidos, bem como da
dificuldade de modelagem dos sinais de imagens. De outra forma, os algoritmos sé&o
geralmente avaliados apenas frente a casos especificos e testados através de um numerc
relativamente pequeno exemplos, sem garantias de desempenho para qualquer outro conjunto

de imagens de teste diferente do utilizado na avaliagéo.

Diversos algoritmos apresentados na literatura recaem na formulagdo de Minimos
Quadrados (LS deast Squargs(PARK et al, 2003). Neste trabalho é proposta uma
implementacéo rapida dessa abordagem, favorecendo sua aplicacdo em sistemas tempo real
O algoritmo proposto apresenta uma estrutura muito similar a do LMS-SRR, indicando
viabilidade de analise tedrica, o que pode leva-lo a niveis desejaveis de robustez e a garantias

de desempenho. Simulag6es demonstram que o algoritmo proposto pode apresentar resultados
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consideravelmente superiores aos do LMS-SRR, compagueno acréscimo no custo
computacional, sendo aplicavel a qualquer modelondeimento. Espera-se ainda que, de

posse de um modelo tedrico, um projeto 6timo pdesibesultados ainda melhores.

Na préoxima secdo sdo definidos os objetivos deastiealho. No Capitulo 2 €
brevemente apresentada a formulacdo LS, visto qaboedagem LS é tradicionalmente
aplicada a imagens estéticas. No Capitulo 3 umguagéo da notacdo € apresentada de
forma a aplicar essa solucdo a reconstrucdo dé€seigs de imagens (videos), como no caso
do LMS-SRR, bem como € apresentada a implementpgduosta. No Capitulo 4 sdo
apresentados os resultados obtidos e, por fim, limad capitulo sdo apresentadas as

conclusdes do trabalho.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Propor uma implementac&o para super-resolucao ageins baseada na formulacao
de minimos quadrados (LS Least Squargsadequada a reconstrucdo de sequéncias de

imagens (video), favorecendo aplicacdes em tenglo re

1.3.2 Objetivos especificos

a) Obter resultados de super-resolugcédo superioresl@@dgoritmo LMS-SRR (o
mais rapido encontrado na literatura atual) conboccsmputacional compativel,

b) Obter um método de super-resolucdo de video cono cosmputacional
compativel ao do LMS-SRR frente a qualquer modelmdvimento;

c) Obter um novo algoritmo ou nova implementacdo @gautura matematica
sugira viabilidade de andlise teorica através damitas e taxonomias

conhecidas.
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2 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo a formulagdo de minimos quadrados € brevemente revisada, de forma
a definir a notacédo utilizada ao longo do trabalho. Deste ponto em diante, vetores seréo
representados por letras mindsculas em negrito, matrizes por letras maiusculas em negrito e
escalares por letras minusculas italicas. A varid¥ehssumida inteira e indexa amostras em
tempo discreto de sinais e de operadores. A imagem de baixa resolucdo (observada) é
chamada de imagem LR.dw Resolutioh enquanto a imagem reconstruida (desejada) é
chamada de imagem HRIigh Resolutioh

Na seccdo 2.1 é apresentada a modelagem dos sinais para a obtengcdo das imagens
observadas, assim como a modelagem para estimativa do erro de reconstrucao e seus critérios
de desempenho. Na seccdo 2.2 é apresentada a modelagem matematica do método de

estimacdo por minimos quadrados e na secéo 2.3 a modelagem pelo método de gradiente.

2.1 MODELAGEM DOS SINAIS

Dada uma representacdo matricial de uma imagem digital de alta resolugdo HR
(desejada)X , com dimensded! xM , e a representacdo matricial klaésimaobservacéo
desta mesma imagem com baixa resolu¢do (YR),com dimenséetNxN (M >N), vy,
(N?x1) e x (M ?x1) séo respectivamente as representacoes lexicografics aaservacdes
(imagens observadas) e da imagem original (desejagag,X. A matrizD de dimensdes
N?xM? modela as degradacdes referentes & (sub) amostragem e as distor¢cbes Opticas
inerentes ao processo de aquisicdo. A mé&jrie chamada de matriz de registro, e descreve o
deslocamento relativo entre as diferentes observagfesa imagem HRx. O vetoreg,
(N?x1) modela o ruido (eletronico) e as inovagdes presentes na cena, em cada observagao.

Essas inovagOes podem ser devidas a movimentos de objetos ou do sistema de aquisicéo.

De acordo com Par&t al. (2003), o processo de obtencdo da imagem observada é

tradicionalmente modelado como:
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Y« =DFEX+g,. (1)

Esse modelo, representado na Figura 4 através ddiagrama de blocos, assume
gue a imagenx é limitada em banda e adquirida de acordo comrete® da amostragem de
Nyquist (HAYKIN, 2007).

Figura 4: Diagrama de blocos do modelo de degradaca

Cena Amostragem | l
(dindmica) do sinal > R D —

X Y«
(imagem desejada) (imagem observada)

&y

A 4

Na SRR deseja-se buscar uma estimativde x. Uma avaliagdo dessa estimativa
poderia ser obtida a partir da diferenca entree x. Entretanto, em aplicacGes reaisndo
esta disponivel. Uma forma de avaliacdo da estimagintdo, pode ser obtida diretamente de

(1), conforme:
& =Y, —DFX. (@)

Substituindo-sex por sua estimativ&k em (2), pode-se avaliar o erro de reconstrucéo

conforme
g =y, - DFX. (3)

Uma vez que, na maioria das aplicacfes, erros imegat positivos sdo igualmente
prejudiciais ao sistema, deve ser escolhido unéraitde desempenho que considera essa

ambiguidade. A forma mais comum € escolher umardigle mérito de valor absoluto.

Existem diversas possibilidades para essa esce#ftando entre elas a norrha, H?:k” a

e A IR , o .
normal, (ou erro quadratlcoﬂﬁkuz, ou ainda algum outro critério a exemplo dos ihgbs

na Figura 5.
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Figura 5: Critérios de desempenho.

Desempenho

Valor do erro

O critério de desempenho pode ser decisivo no cdaampento do algoritmo. Por
exemplo, o critério de erro quadratitg realga o efeito dos grandes erros muito mais que o
critério de erro absolulg, e é também mais sensivebatliers (MANOLAKIS et al, 2000).

Por esses motivos € que 0 método de estimacédo iponos quadrados requer sua aplicacéo

baseado na normlg, conforme descrito a seguir na sec¢éo 2.2.

2.2 ESTIMACAO POR MINIMOS QUADRADOS

A abordagem de minimos quadrados, também conhecida regressao linear, leva

a estimativaX pela minimizacdo da soma dos erros quadraticosN®ILAKIS et al, 2000),

L) =X [&.;
- 4)

k
K-1

=2 Iy - DFk)A(”;

k=0

em queK € o numero total de observacdes da imagem de fEsrlucaO.
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A solugdoX que minimiza (4) pode ser obtida como se segupaffiindo-se (4),

tem-se que

K-1
LX) = [y, ~DFX]' [y«~DF&]
o )
=>yiy,—Y.DF X -X"F;,D"y +%F,D DF &.
k=0

O ponto de minimo dessa fungéo pode ser enconigadtando-se a zero a primeira derivada
de (5), ou seja,

~

o -1
a:g(x) =Y -2F'D"y, + 2F'D'DF,X = 0. (6)

0

=
1

De fato, para que este seja um ponto de minim@&ssibna de (5) deve ser verificada como

definida positiva enX, ou seja,

aZL )'Z K-1
aA(Z ) - > F/D'DF,. 7)
X k=0

Assim sendo, isolando-se em(6), tem-se:
K-1 K-1
{ZFKTDTDF,(}R:ZFKTDTyk. (8)
k=0 k=0

A matriz de degradacaD possui dimensdebl>xM? e, portantoD'D ndo possui
posto completo. Sendo assim, a soma de teﬁ*ﬁ@gDFk ndo possui inversa. A estimatika

pode ser determinada a partir da equg8fipela pseudo-inversa do termo que pré-multiplica
X. Porém, dadas as grandes dimensdes das matrizalsiéas, esse calculo é geralmente
impraticavel na maioria das aplicagbes em templo Weaa solucdo comumente empregada €

a aplicacado do método do gradiente, discutido gacsseguinte.

Cabe ainda ressaltar que, assim como pela abordageminimos quadrados,
diversas outras solucbes recaem na minimizacaora@d em (4), que pode ou nao incluir

restricdes (PARKet al, 2003). Isso torna o método proposto ainda maengiente.
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2.3 METODO DO GRADIENTE

A solucdox que minimiza a funcdo em (4) pode ser obtida de forma iterativa pelo

método do gradiente, de acordo com a seguinte equacao recursiva (HAYKIN, 2007):
g =g +§DL(§<‘), @)
em que x é chamado passo do algoritmo, e controla a estabilidade e velocidade de

convergéncia.

Substituindo-se em (9) o gradiente determinado em (6) tem-se:

ol+l

-1
=%+ —2F/ D"y, + 2F] D'DF X'

N =
MX

I}
o

k

(10)

=X +uY) FD'[DFX -y, ]

k=

~
=

o

A equacao (10) corresponde a uma solugdo iterativa que leva a imagem de alta resolucao
estimada,X, pela minimizacdo do erro quadratico através do método de gradiente. No
entanto, precisa-se primeiro adquirir lesobservacdes da imagem de baixa resolucédo para
gue o algoritmo seja executado, em outras palavras, o processamento deve ocorreNoff-line
Capitulo 3 é proposta uma nova formulacdo que viabiliza a execucdo em tempo real desse
algoritmo, ou seja, em sua nova forma o processamento pode ser iniciado mesmo antes que se

tenham todas as observacdes disponiveis.
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3 IMPLEMENTACAO PROPOSTA

Quando a reconstrugcdo com super-resolugcéo tratsedeéncias temporais de
imagens, a modelagem dos sinais € definida de naatigeiramente diferente de (1),
geralmente através de um modelo de aquisicdo emdenadelo de dinamica da cena. O
modelo de aquisicéo pode ser definido como (ELABRUER, 1999):

y(t) = Dx(t) +e(t) , (11)

em que agora as imagep§t) e x(t) sdo funcbes do tempo (discreto), bem caftp, que
neste caso modela apenas o ruido de aquisicam(ebet). Note-se que, neste modelo, a cena
original x(t), que geralmente representa uma sequéncia de vossui uma dindmica
temporal (ndo é estatica como no caso anterior)aplina¢fes praticas de SRR de video, o
efeito de subamostragem é geralmente invarianteem@o, visto que, por via de regra, é
oriundo de um unico sensor de imagem. Por essevan@timatriz de degradac@b ndo é

modelada como uma fung¢éao do tempo.

A imagem em alta resolucéx(t) quando observada em diferentes instantes de

tempo, sofre uma transformacdo modelada conforme
X(t) =G(t)x(t —1) +s(t), (12)

em queG(t)é a matriz de registro que modela o movimento ivelade x(t) em relagdo a
imagem anteriox(t—1). A equacéo (12) € denominada modelo de dinanocsirthl e o
detalhamento deste processo é apresentado (COSBERMUDEZ, 2007), que aborda a
construcdo da matriz de registro a partir do coiniiecto dos deslocamentos referentes a cada
pixel da imagem. O vetas(t) modela as inovacdes exft), também em relacdoxdt—1).
Essas inovagOes ocorrem muitas vezes devido a Oeslusle objetos, causadas por
sobreposicdes em apenas uma das imagens, ou @A daumovimento relativo entre a
camera e a cena, que altera a regido da cenaiddqo@o sensor de um quadro em relacao

ao anterior.

Costa e Bermudez (2007) também descrevem a imp@talas condicbes de
fronteira na construcdo da matriz de registro, idenando as diversas hipoteses para o

preenchimento dos pixels referentes as inovacdesurAir que esses pixels tém valores
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nulos, por exemplo, equivale a hipétese de questodgixels externos a cena observada no
instantet sdo pretos. Esse tipo de implementacdo é chamagwoedachimento com zeros
(zero paddiny também conhecido como condic&o de fronteira ideHlet. Essa condi¢do de
fronteira geralmente produz um efeito indesejaeal regides proximas as bordas da imagem
reconstruida (COSTA & BERMUDEZ, 2007). Portanto, hipétese assumida para o
preenchimento dos pixels referentes as inovacdes sky incluida na constru¢cdo da matriz
G(t).

De forma a permitir a futura relacdo entre (1) &),(Inicialmente € possivel dizer

que, por analogia com (12), a dinamica do sinakpsat também descrita por
X(t-D)=F(@)x({t)+(), (13)

em que, no sentido (temporal) inverso @&), F(t) modela o movimento relativo da
imagem no instante de tempo anterix(t,—1), em relacdo a imagem no instante atuaD

vetor §(t) contem as inovacgdes exft —1), em relacdo x(t).
Substituindo-sé port-1 em (13), tem-se
Xt-2)=F(t-1xt-1)+o¢—1). (14)
Substituindo-se (13) em (14), chega-se em

X(t-2)=F(t-D[FE)xt)+d¢)+d¢-1)

(15)
=Ft-DFtxt)+FEt-Do¢)+o —21).

Substituindo-sé port-1 em (15), expandindo-se o resultado, e assim suaessnte, tem-

se

Xt-3)=F@t-2Ft-2F ¢ xt)+
+F(E-2)Ft-1)0 )+
+F(t-2)0(t-1)+
+o(t—2),

(16)
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X(t-4)=Ft-3Ft-2F¢-1F t x )+
+F(E-3J)FE-2Ft - 1o )+
+F(t-3)F(t-20t-1+ a7
+F(t-3)o(t-2)+
+6(t - 3)

e assim consecutivamente. Por inspecdo de (13])adlpossivel descrever a dinamica do

sinal em termos de uma imagem atrasad&eammostrasx(t — k), conforme

X(t—-K)=F(t-k+1F(t— k+2)---F(tx(t)+
+F(t-k+1)F(t—-k+2)---F(t—1) (t)+
+F(t-k+1)F(t—k+2)---F(t—2p (t— 1)+
+F(t-k+DF(t-k+2)---F(t—-3p (t— 2)+ (18)

+E(t -k +1)5(t— k+ 2)+
+5(t -k +1).

Segue da propriedade da transposicdo de um prdéutaatrizes que (18) pode ser reescrita

como

x(t-K) =[FT(0)--FT(t-k+2)F " (t- k+1)] x(t)+
+[FTt-0)F ¢ -k+2F ¢-k+1)] &)+
+[FT(t-2)F t-k+2F t-k+1)] 8- 1+
[

+[FT(t=3)FT(t—k+2F " ¢-k+1)] 8- 21 (19)

+[FT(t-k+D] 8(t-k+2)+
+3(t—k+1).
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Assumindo-sek >1, é possivel agrupar os produtos matriciais emdafjorme:

X(t-K),, = { F (- m)} x() +
+_ﬁFT(t—m)_ (1) +

[ k-1 T
+ [MF (t-m)| 8(t-1)+

L M=

[ k-1 T
+ [TF t-m) | 8(t-2)+

L m=

+_ ﬁ FT(t—m)} 3(t-k+2)+

L m=k-1

+o(t—k+1)

(20)

Por fim, introduzindo um somatorio dos termos encéio ded (exceto o ultimo deles) tem-

se que

k-1

x(t—k)m{ FT(t—m)} X(9 +

m=

+ki{|k_|_l Fr(t —m)} d(t— n+1)

n=l| m=n

+8(t -k +1).
Definindo-se os produtorios transpostos como sendo

m=k-1

R { F'(t- m)}

m=

e a soma dos termos aimcomo sendo

6, (1) kel m_zk:z{{ml_kllFT (t _m)} o(t- n)} +o(t- k+1),

n=0 m=n+l

(21)

(22)

(23)
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e fazendo-sé,(t) =1 , 6,(t) =0 e o,(t) =8(t), tem-se:
X(t =k) =F (t)x(t) +o,(1) . (24)
Substituindo-sé¢ port-k em (11) tem-se:
y(t—k) =Dx(t— k) +e(t— K). (25)
Substituindo (24) em (25), chega-se em:

y(t—k) = D[R ()x(t) + o, ()] + et - K)

(26)
= DF, (t)x(t) + Do, (t) + &(t - k).

Fazendo-se
Do, (t) +e(t —K) =¢,(1), (27)
onde g, (t) corresponde a contribuicdo do ruido de aquisicaia® inovagdes, na baixa
resolucéo, segue de (26) e (27) que:
y(t —K) = DF (t)x(t) +&,(t) (28)

A equacao (28), funcéo de, pode ser, por comparacao, facilmente adequadaraifacées

que utilizam o modelo descrito em (1).

Com base em (28), seja por inspecao, seja refontholla problema de otimizagéo e
seguindo-se 0os mesmos passos que levam a (10pqde@)ser reescrita como uma funcéo do

tempo:
X =% )+ LY F OD [DROKX O -y(-K)]. (29)

Esta equacdo mostra claramente que, aproximandassdiente por sua estimativa
instantanea(K =1) e considerando qué&,(t) =1, (29) torna-se idéntica a equacdo de

atualizacao do gradiente estocastico derivada €d${& & BERMUDEZ, 2007).

Geralmente, os algoritmos de super-resolucao séalimados (estimativa inicial da

imagem HR) com uma imagem LR interpolada paraaraolucdo. A partir dai, diversas
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observacdes sdo requeridas para que a imagemateseja super-resolvida, elevanidoe,
portanto, o0 custo computacional. Utilizando-se #&ma reconstrucdo (instante-1)
devidamente registrada como inicializacdo do diguari (no instantet), como feito em
(ELAD & FEUER, 1999), é possivel que o valor ideseja reduzido substancialmente. No
limite, quandoK =1, chega-se ao algoritmo LMS. Resultados ilustradosCapitulo 4
mostram que, quando consideradas situacfes emsgumwmentos possam ser modelados
por um processo dandom walkinga exemplo de movimentos involuntarios do operaior
uma camera fotografica ou de videxdrfiera shaking o uso de apenas duas observactes

(K =2) leva a resultados substancialmente melhores dooquéS (K =1) com um

pequeno acréscimo computacional.

3.1 CUSTO COMPUTACIONAL

A determinacdo do custo computacional de algoritd®super-resolucéo depende
de hipoteses acerca do movimento. Assumindo-sememios fraciondrios (de subpixel) na
grade de alta resolucdo, por exemplo, é necessarso de interpolacdes, o que pode
aumentar o numero de operacdes do algoritmo emaelaos casos em que 0s movimentos
sao inteiros na grade de alta resolucédo. Entretastas hipoteses tendem a influenciar da
mesma forma o custo de todos os algoritmos. Neg&os sdo assumidos apenas movimentos
translacionais e globais, com valores inteirosnaae de alta resolucdo. Essa hip6tese tende a
reduzir o custo computacional dos algoritmos etgmbo, é bastante empregada em sistemas
tempo-real. Além disso, geralmente, bons resultadosobtidos mesmo que 0 movimento
presente na cena nao seja, de fato, translaciogklbal (COSTA & BERMUDEZ, 2008).
Sendo assim, as matrizes de regis@®€t) e F(t), ndo implicam em opera¢bes de ponto
flutuante, FLOP(s) float point operation(s), resumindo-se a deslocamentos (rearranjos) em

memoria.

A implementacdo proposta, resumida na Tabela @d,seu custo computacional

determinado por



K-1
K ) =K (t) + ) F ())DT| DR (X' (t) —y(t—K) |. (30)
k=0 1 convolu¢ao
N2 somas
1 convolu¢ao
K vezes
M? produtos
M2 somas
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As convolucgdes consideram imagens HR e uma maswara dimensdegH xH) , que

depende do modelo do sistema Optico. O custo caujpmal das convolugdes, caso

executadas no dominio da imagemyiéH? produtos eM ?(H 2 -1) somas, ouM 2(2H 2 -1)

FLOPs.

Tabela 01: Implementacao proposta

Inicializagao:
L = 1 (numero de iteracdes para cada imstg)
K = 2 (numero de observacgdes)
M = 8 (passo de convergéncia)

%°(0) = interpola¢ao bicubicg (0)
Algoritmo:

Lacoem = 0,1,2,.L,
Lacoemt= 0,1,2,.K
y(t—k) = DR, ()x(1) + £, ()

K1) =R () + 43 F (O [DR(0% (0 -y(t-K)]

Sendo assim, o custo total do algoritmo correspande
custo= K( N somas 2 convolicoes)M  produtodf  so. (31)
Considerando as somas e produtos como 1 FLOPs€3®duz a

custo= K( N +2 convoluGoes} M [FLOPS] (32)
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ou, considerando-se uma convolugdo como demandsiigsl  —1) FLOPS,
custo= K N +2 M(2 H -1)]+ 2 M’ [FLOPs], (33)

Dividindo-se o custo em (33) pdd?, resulta no custo computacional por pixel da image
LR

custo= K1+2 A(2 H —1)]+ 2 A [FLOPs por pixel LR], (34)

em queA corresponde a ampliacéo desejada com a supeugésalA’ = M?/ N?).

Assumindo a utilizacdo de apenas uma observdCad para cada iteracdo no
instantet , tem-se que o algoritmo baseado na equacéao (@8pkao LMS-SRR. Baseado na
premissa de que o algoritmo proposto necessitaodminimo duas observacdes para sua
implementacdoK =2, e utilizando dos critérios de operacdes de pfiatoante, conclui-se
que a implementacdo proposta apresenta um custputacional menor que duas vezes o
custo do LMS-SRR.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados resultados dessidasl utilizando a implementacao
proposta no Capitulo 3. O objetivo de tais simutac@ comparar o desempenho dessa
estrutura com o do LMS-SRR, proposto em (ELAD & HRJ 1999). Inicialmente serdo
descritas algumas condicBes gerais de simulacaser@o fornecidos os detalhes de
modelagem comuns aos exemplos a serem apresentAdosspecificidades de cada
simulagéo e os resultados obtidos serdo entaoitbssem duas secgdes distintas.

4.1 CONDICOES GERAIS

A matriz de degradacaD(t) foi assumida deterministica e invariante no tengo,
portanto,D(t) = D. Essa matriz foi modelada como um processo dadém média-movel

por uma mascaradx 2, seguido de uma operacdo de dizimacdo, que cermistreduzir a
taxa de amostragem de um sinal discreto (OPPENHEBHAFER, 2013).

Para o algoritmo LMS-SRR foi utilizado passo devawgénciay =4 e a execugao

de uma iteragdo por amostra temporat,1l. Ja foi mostrado em (COSTA & BERMUDEZ,
2007) que, dado o modelo de degradacdo adotads pasametros levam o algoritmo ao seu

desempenho 6timo.

Os valores dos parametros utilizados no algoritmopgsto foram escolhidos
empiricamente, uma vez que ndo se tém uma andi®ecd para determinacdo dos
parametros 6timos. Simulagdes com diversos valdoepasso de adaptacao levaram a um
melhor desempenho com um passo de converg@nsi8. O bufferfoi construido com duas
observacdes LR por iteracald,= 2, visto ser este o valor minimo para a implememtaiz
solucdo pelo método de estimacdo de minimos quasirambnforme a equacédo (23). O
namero de itera¢des do algoritmo por amostra teahgor definido com o mesmo valor do
LMS-SRR, | =1, com o objetivo de minimizar o custo computaciomalfacilitar a

comparagao entre os algoritmos.



32

4.2 AVALIACAO QUANTITATIVA

Esta secdo tem como objetivo comparar os desemgpegiitce a implementagao
proposta no Capitulo 3, baseada em LS, e o algoritMS-SRR proposto em (ELAD &
FEUER, 1999). A comparacao proposta, quantitabeagia-se no erro quadratico médie

reconstrucaoEQMR, ou seja, em
1 ~r a2
EQMR—WHX(D—X(DHZ, (35)

em queM ? é o nimero de pixels da imagem de alta resoltRd@ tanto, é necessario que

se tenha a imagem desejaxi@) disponivel. Isto apenas é possivel quando a sgéala

baseia-se em sequéncias sintéticas.

A sequéncia de alta resolucdo foi gerada a pasdirutha imagem escolhida
aleatoriamente através de um painel com diversagyens disponiveis na internet e é
ilustrada da Figura 6. Essa imagem tem tamanh®28& 22°F pixels e a partir dela foram

gerados 50 quadrosf(t), assumidos de alta resolugdo, com tamabd@x 14C pixels,

simulando-se uma cena estatica adquirida por ummaergd em movimento global de
translacdo. Esse movimento foi gerado a partirrdeptocesso aleatorio bidimensional com
passos independentes e identicamente distributtlospagnitude zero o#l, nas direcdes

das linhas e/ou das colunas da imagem simulandawmento de uma camera trémula

(camera shaking

Figura 6: Imagem d@25x 22E pixels que gerou as imagens HR.
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2 Considera-se, neste caso, média espacial.
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As imagens HR foram degradadas por um sistema de subamostragem com fator de

2:1, resultando em imagens de baixa resolucao (YR)), com dimensdeg0x 70. O

movimento entre as imagens foi assumido conhecido (sem erro de registro). Nao foi

considerado ruido aditivo e em nenhum dos algoritmos foi considerada regularizagéo.

A partir das observacoes(t) foi realizado o processo de reconstrucao das imagens
X (t) com o uso de ambos algoritmos. Nessa simulagdo também foram geradas imagens com
as mesmas dimensdes ¥¢t), baseadas apenas na interpolacdo bictidas observacoes,

para facilitar a avaliacdo perceptual dos resultados da SRR. Na Figura 7 sdo apresentados
resultados obtidos com o uso dos algoritmos avaliados. Na Figura 7(a) € apresentado um dos
guadros da imagem original (desejada). Na Figura 7(b) é apresentada a imagem observada
(LR) do quadro em (a). Na Figura 7(c) é apresentada a interpolacéo bicubica de (b). Na Figura
7(d) é apresentado o resultado da reconstrucdo do quadro em (b) através do LMS-SRR. Por
fim, na Figura 5(e), € apresentado o resultado da reconstrucdo do quadro em (b) através da

implementag&o proposta.

Através dos resultados apresentados na Figura 7 é possivel perceber que ambos os
métodos de SRR levam a resultados perceptuais substancialmente melhores que a imagem
interpolada. Comparando-se as figuras 7(d) e 7(e), é possivel verificar que o método LS leva a

uma preservacao de bordas ligeiramente maior que o LMS-SRR.

Na Figura 8 é ilustrada uma avaliacdo quantitativa da reconstru¢cdo no decorrer do
tempo. Como pode ser observado, o LS leva a um erro quadratico médio inferior ao obtido
com o LMS-SRR. Diferente do LMS-SRR, em que, nas configuragdes utilizadas, o aumento
do numero de iteracdes por amostra de entrada ndo leva a um erro de reconstru¢cdo menor, o
aumento do numero de iteracbes pode levar o LS a um melhor desempenho, conforme
ilustrado para o caso de= 3. Naturalmente, o aumento do nimero de iteracfes implica em
um aumento do custo computacional em trés vezes, 0 que pode ndo ser interessante para

processamento tempo real.

3 Considera-se a interpolacdo bicubica como um padrido de comparacio de qualidade, por ser amplamente
utilizada como zoom em softwares computacionais.
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Figura 7: Imagens da Simulacdo: (a) imagem origiitidlimagem LR. (c) reconstrucao via
interpolacao bicubica. (d) reconstrucao via LMS-SRRRreconstrucao via LS.

Figura 8: Evolucao temporal do erro quadréatico méléi reconstrucao.
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As oscilagdes bruscas no grafico da Figura 8 s&uoltemtes das inovacdes nas
regides de fronteira das imagens observadas. Comasfo no Capitulo 3 se faz necessario
assumir uma hipotese para o preenchimento dosspielregido de fronteira da imagem
observada em relacdo a imagem anten¢r-1), portanto, ndo sendo super-resolvida, a
regido de fronteira pode gerar UBQMR (erro quadratico médio de reconstru¢cao) maior em

funcdo da relevancia das inovacdes que surgem @anncva observacao.

Considerando o modelo de degradacdo e os paramdabsidos, o custo
computacional do algoritmo LMS-SRR é equivalenté5aFLOPS por pixel, enquanto a

implementacéo proposta resulta em 122 FLOPs pet.pix

4.3 AVALIACAO QUALITATIVA

Assim como na seccdo 4.2, esta secdo também tern objativo comparar 0s
desempenhos entre a implementacédo proposta noul@aBjtbaseada em LS, e o algoritmo
LMS-SRR proposto em (ELAD & FEUER, 1999). Porénstaesecao € considerado um caso
real de aplicagdo. Sendo assim, as imagens dese}ddh ndo estdo disponiveis e a
comparacao passa a ser apenas qualitativa, vigango € possivel determinar o erro de

reconstrucao.

Como observacgfes (LR), para as imag#ifs) foram utilizados os primeiros 20

quadros da sequéndidsk Desses quadros, foram considerados apenas osinmsm8x 48

pixels, por questdes de implementacéo (imagensaeatquadradas).

O processo de reconstrucdo das imagens (KR)através dos algoritmos LMS-
SRR e LS foi inicializado a partir da interpolad¢@ioubica do primeiro quadro da sequéncia
natural das observacdes em baixa resolugdo (YR)) . As imagensX(t) foram
reconstruidas com as dimensfes98& 96 pixels. Nesta simulagédo, também foram geradas
imagens conB6x 96 pixels baseadas apenas na interpolacéo bicubgaliervacdes, para
facilitar a avaliagdo dos resultados de Super-Redol Na Figura 9 sdo apresentados

resultados obtidos com o uso dos algoritmos awadiadNa Figura 9(a) é apresentado o
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vigésimo quadro da sequéncia de baixa resolucad YW(® . Na Figura 9(b) é apresentada a

interpolacdo bicubica de (a). Na Figura 9(c) é sgmtado o resultado da reconstrugcdo do
guadro em (a) através do LMS-SRR. Por fim, na Rdi(d), € apresentado o resultado da

reconstrucdo do quadro em (a) através da impleg@miaroposta.

Figura 9: Resultados de simulacéo: (a) imagem hRrgconstrucao via interpolacdo
bicubica. (c) reconstrucdo via LMS-SRR. (d) recaugsto via LS.

@)

Através dos resultados apresentados na Figuradssivel perceber que ambos os
métodos de Super-Resolucdo levam a resultadosppeac® substancialmente melhores que a
imagem interpolada. Comparando-se as figuras 99¢ie é possivel verificar que o método
LS leva a uma imagem perceptualmente mais agradésed que na Figura 9(c) aparecem
alguns artefatos de alta frequéncia (variacdo aiarop tom de cinza). Ampliacdes desses

resultados sé&o apresentadas na Figura 10, parenethar visualizagéo.

Figura 10: Resultados de simulacéo: (a) reconstruigdLMS-SRR (ampliagédo de 3x). (b)
reconstrucao via LS (ampliacéo de 3x).
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposta uma adaptagdo do método de minimos quadrados (LS)
aplicado a reconstrucdo de imagens com super-resolucdo, visando a reconstrucdo de video
(sequéncias de imagens) em tempo real. Resultados do método proposto foram comparados
com resultados do algoritmo LMS-SRR (ELAD & FEUER, 1999), dado ser o algoritmo de

menor custo computacional na literatura. Frente aos resultados obtidos, conclui-se que:

1. A implementacdo proposta para o LS mostra-se capaingir resultados
superiores ao LMS-SRR com um pequeno acréscimo no custo
computacional;

2. Os resultados apresentados foram obtidos mediatdésempenho 6timo do
LMS-SRR e mediante uma configuragdo do LS realizada com base empirica.
Isto sugere que, de posse de um modelo analitico do comportamento do LS,
possam ser obtidos resultados ainda melhores.

Como sugestdo para um trabalho futuro recomenda-se o desenvolvimento de uma
analise tedrica do comportamento do algoritmo de forma a obter-se o passo de adaptacéo

6timo.



38

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BATEL, M., MARROQUIN, M., HALD, J., CHRISTENSEN, J. J., SCHUHMACHER, A. P.
E NIELSEN, T. G. Noise Source Location Techniques - Simple to Advanced Applications.
Sound and Vibration, Bruel & Kjger, Mar. 2003.

CHAUDHURI, S. E TAUR, D. R. High-resolution slow-motion sequenciligEE Signal
Processing Magazine, vol. 22, no. 2, pp. 16-24, Mar. 2005.

CHEN, H.M,, LEE, S., RAO, R. M., SLAMANI, M.A. E VARSHNEY, P. K. Imaging for
cancealed weapon detectidBEE Signal Processing Magazine, vol. 22, no. 2, pp. 52-61,
Mar. 2005.

COSTA, G. H. E BERMUDEZ, J. C. M. Informed choice of the LMS parameters in super-
resolution video reconstruction applicatioflSEE Transactions on Signal Processingvol.
56, no. 2, pp. 555-564, Feb. 2008.

COSTA, G. H. E BERMUDEZ, J. C. M. Statistical analysis of the LMS algorithm applied to
super-resolution image reconstructidBEE Transactions on Signal Processingvol. 55,
no. 5, pp. 2084-2095, May 2007.

ELAD, M. E FEUER, A. Superresolution restoration of an image sequence: Adaptive filtering
approachlEEE Transactions on Signal Processingvol. 8, no. 3, pp. 387-395, Mar. 1999.

FARSIU, S., ROBINSON, D., ELAD, M. E MILANFAR, P. Fast and robust multiframe
super resolutionEEE Transactions on Image Processingvol. 13, no. 10, pp. 1327-1344,
Oct. 2004.

FARSIU, S., ROBINSON, D., ELAD, M., E MILANFAR, P. Advances and challenges in
super-resolutionint’l Journal of Imaging Systems and Technologyvol. 14, no. 2, pp. 47—
57, Aug. 2004.

FARSIU,S., ELAD, M., E MILANFAR, P. Multi-frame demosaicing and super-resolution of
color imageslEEE Transactions on Signal Processingvol. 15, no. 1, pp. 141-159, Jan.
2006.

FORESTI, G. L., MICHELONI, C., SNIDARO, L., REMAGNINO, P. E ELLIS, T. Active
video-based surveillance systellBEE Signal Processing Magazine, vol. 22, no. 2, pp. 25—
37, Mar. 2005.

GUNTURK, B., BATUR, A., M. H. lll E MERSEREAU, R. M. Eigenfacebased super-
resolution for face recognitiohEEE International Conference on Image Processingvol.
2, pp. 845—-848, Sept. 2002.

HAMPAPUR, A., BROWN, L., CONNEL, J., EKIN, A., HAAS, N., LU, M., MERKL, H.,
PANKANTI, S., SENIOR, A., SHU, C.F. E TIAN, Y. L. Smart video surveillaniteEE
Signal Processing Magazine, vol. 22, no. 2, pp. 38-51, Mar. 2005.



39

HAYKIN, S. Sistemas de Comunicacdo Analdgicos e Digitaié\rtmed Editora S.A., 42
edicao, pp 285-288, 2004 reimpresséo 2007.

HAYKIN, S. Adaptive Filter Theory. 4th Edition, Prentice Hall, pp 863-865, 2002.

MANOLAKIS, D. G., INGLE, V. K., KOGON, S. M.Statistical and Adaptive Signal
Processing McGraw-Hill, 796 pp, 2000.

MEYER, C. D.,Matrix Analysis and Applied Linear Algebra. Society for Industrial and
Applied Mathematics, pp 269-293, 2000.

OPPENHEIM, A. V., SHAFER, R. WRProcessamento em tempo discreto de sinalditora
PEARSON, 32 Edicao, 2013.

PARK, S. C., PARK, M. K., E KANG, M. G. Super-resolution image reconstruction: A
technical overviewlEEE Signal Processing Magazine, vol. 20, n° 3, pp. 21-36, Mai. 2003.

ZOOMET, A., RAV-ACHA, A. E PELEG, S. Robust super-resolutidnt’l Conf.
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), vol. 1, pp. 645-650, Dec. 2001.



	carolina_dissertação Mínimos quadrados aplicados à super-resolução de vídeo Rodrigo Brandalise .pdf
	Catalogação na fonte elaborada pela bibliotecária
	Carolina Meirelles Meroni – CRB 10/ 2187

	rodrigo.pdf
	Slide 1


