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RESUMO:

A reconstrucao com super-resolugao (SRR) de imagens consiste basicamente em combi-
nar diversas imagens de baixa-resolugao de uma mesma cena para formar uma imagem com
resolucao mais alta. Para isso, a posicao relativa entre as imagens precisa ser geralmente
estimada (registro). As principais caracteristicas dessa técnica sao a elevada sensibilidade a
erros de registro, a dificuldade de modelagem dos sinais de imagem, o mau condicionamento
do problema de SRR, e o elevado custo computacional. Dentre os algoritmos existentes na
literatura, o LMS-SRR oferece grande vantagem computacional, uma qualidade importante
para processamento em tempo-real. Entretanto, algoritmos adaptativos como os da familia
LMS carecem de modelos tedricos de comportamento quando aplicados a SRR, um requi-
sito para que seus parametros possam ser projetados de forma eficiente. Neste trabalho, um
modelo analitico para o comportamento estocdstico do LMS-SRR é proposto. Equagoes re-
cursivas sao derivadas para os erros médio e quadratico médio de reconstrugao, como fungoes
dos erros de registro. Diretrizes especificas para o projeto dos pardametros do algoritmo sao
propostas. Importantes conclusoes acerca do efeito do passo de convergéncia no desempenho
do algoritmo sao apresentadas. Por fim, contrario ao que é tradicionalmente assumido em
SRR, é mostrado que um nivel moderado de erro de registro pode ser benéfico ao desempenho
do algoritmo, dependendo da implementacao. Nesses casos, os erros de registro podem con-
tribuir para a reducao da complexidade computacional, evitando a necessidade de um termo

de regularizagao.
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ABSTRACT:

The super-resolution image reconstruction (SRR) consists basically of combining multiple
low resolution images of the same scene to form a higher resolution image. To achieve the
SRR, the relative position between the images has usually to be estimated (registration). The
main characteristics of this technique are the high sensitivity to the registration errors, the
difficulty in modeling the image signals, the ill-posed characteristic of the SRR problem, and
the high computational cost. Among the algorithms available in the literature, the LMS-SRR
offers great computational advantage, an important quality for real time signal processing.
However, adaptive algorithms from the LMS family lack theoretical behavior models when
applied to SRR, a requirement for a proper design of their parameters. In this work an analy-
tical model for the stochastic behavior of the LMS-SRR is proposed. Recursive equations are
derived for the mean and mean square reconstruction errors, as functions of the registration
errors. Specific guidelines to the design of the algorithm parameters are proposed. Impor-
tant conclusions about the effect of the step-size on the algorithm performance are presented.
Finally, contrary to what is traditionally assumed in SRR, it is shown that a moderate le-
vel of registration error may be beneficial for the performance of the LMS-SRR algorithm,
depending on the implementation. In these cases, the registration erros can contribute for
reducing even more the computational complexity of this algorithm by avoiding the need for

regularization.
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Capitulo 1

Introducao

A qualidade de uma imagem digital é afetada por uma série de fatores como, por exemplo,
a distancia entre o sistema de aquisicao e o objeto de interesse, as condigoes do ambiente em
que a cena ¢é adquirida e, evidentemente, a resolucao do sensor de imagens utilizado. Assim,
em determinadas aplicagoes, obter imagens com alta qualidade é muitas vezes uma tarefa
dificil, dado que nao se possui controle sobre os fatores supracitados. Areas como meteo-
rologia e engenharias florestal e agronémica fazem uso freqliente de imagens adquiridas por
satélites. Nesse caso, a distancia entre a camera e a Terra nao pode ser reduzida, e nem
mesmo as condigoes climaticas (atmosféricas) podem ser controladas. Além disso, existem li-
mitacdes fisicas e econdmicas para a construcao de lentes e sensores® que fornecam a resolucio
muitas vezes desejada. Problemas semelhantes ocorrem quando as imagens precisam ser ad-
quiridas com sensores de infra-vermelho. Esses sensores geralmente fornecem sinais com forte
recobrimento espectral, uma vez que nao podem ser produzidos com a mesma densidade dos
CCDs (Charge-Coupled Devices) tradicionais [2]. Mesmo no caso de CCDs convencionais, a
producao de sensores densos implica em células com areas sensiveis muito pequenas. Sensores
com células menores capturam menos fétons, o que pode levar o ruido de aquisi¢ao do sinal
a niveis elevados.

Dentro desse contexto, uma solucao que tem sido crescentemente utilizada para o me-
lhoramento da qualidade de imagens é a reconstrucao com super-resolugao (SRR — super-
resolution reconstruction). Esse é um tema de pesquisa que tem despertado bastante interesse
na comunidade cientifica. Na SRR, as imagens sao processadas apds a aquisicao para que um
aumento da resolucao seja obtido, indo além dos limites convencionais do sistema de imagens
utilizado. A SRR consiste basicamente em combinar multiplas imagens de baixa resolugao
para formar uma imagem de alta (maior) resolugao. Dessa forma, é entao possivel aumentar
efetivamente a resolucao dessas imagens sem, por exemplo, diminuir o tamanho fisico dos
sensores. Em [1], é apresentada uma visao geral dos trabalhos propostos em torno deste tema
nos ultimos anos.

Alguns exemplos cotidianos podem ilustrar os beneficios dessa técnica:

e Reducao de custos para producao de cameras fotogréficas digitais — Um grande niimero

de cameras digitais possui trés CCDs (um para cada componente de cor). Portanto,

1 .. ~ ;s ~ ~ .
Limitagoes fisicas da construgao de sensores sdo listadas em [1]



Capitulo 1. Introdugdo 2

cada cena fotografada é adquirida por trés sensores dispostos em posicoes diferentes.
Geralmente, apenas a informagao de cor oriunda desses sensores é tratada de forma dis-
criminada. A informagao de resolucao nao é usualmente aproveitada. Entretanto, como
serd visto, essas trés imagens adquiridas de posicoes diferentes podem ser utilizadas para

melhorar a resolugao da imagem obtida.

Note ainda que o tempo de exposicao tipico de uma aquisicao de imagem fotografica
varia entre 1/30 e 1/2000 segundo. Portanto, mesmo em cameras que possuam apenas
um sensor, a imagem pode ser capturada diversas vezes em uma fracao de segundo
(mediante um tnico disparo do usuério), de forma a obter a informagcao necessiria ao
aumento da resolucdo, aproveitando o préprio movimento (involuntéario) do usudrio ou

mesmo o movimento da cena;

e Aumento da confiabilidade de sistemas de vigilancia — Atualmente existem diversos
sistemas comerciais de vigilancia eletronica baseados em imagens de video. Em tais
sistemas, imagens sao adquiridas através de cameras digitais de video (em casos mais
especificos, através de cameras dedicadas a Internet — webcams). Os dados de video
geralmente sao interpretados por um computador, disparando algum tipo de alarme
mediante eventos considerados suspeitos. Em seguida, esses dados sao armazenados,
com ou sem compressao, em arquivos digitais, permitindo uma futura andlise humana.
Alguns sistemas, incluindo os que utilizam webcams, fornecem ainda a possibilidade de
acompanhamento remoto, em tempo-real, da seqiiéncia de video (por exemplo, via Inter-
net). Assim, tanto por razoes de armazenamento e de transmissao de video quanto por
razbes economicas (custo de equipamento), a resolucao das imagens deve ser relativa-
mente baixa. Entretanto, sistemas de vigilancia por video descrevem uma das aplicacoes
em que imagens de alta resolugao sao cruciais, uma vez que essas imagens devem forne-
cer uma quantidade razoavel de detalhes das cenas adquiridas. Dentro desse contexto,
as técnicas de SRR permitem que se tenham sistemas de vigilancia mais confidveis, a
baixo custo, e, mais do que isso, preservando toda a estrutura de hardware ja instalada
nos sistemas existentes. Mais detalhes (técnicos) sobre esses sistemas, incluindo sobre

a aplicagao de SRR, s@o apresentados em [3, 4, 5, 6];

e Paises em desenvolvimento carecem de sistemas automaticos de controle de qualidade
de baixo custo e aplicaveis as linhas de producao de suas industrias. No Brasil, diversas
empresas ja desenvolvem esse tipo de sistema. Entretanto, esse ainda é um mercado
pouco explorado, dado o custo do hardware envolvido. Com o uso da SRR, solucoes
mais baratas podem ser oferecidas, contribuindo para o desenvolvimento econémico da

nacao;

e Sistemas de reconhecimento de padroes de baixo custo — Tanto em sistemas de con-
trole de qualidade quanto em sistemas de vigilancia eletronica, muitas vezes busca-se
reconhecer algum objeto presente na cena. Nesses casos, a SRR pode ser implementada
com eficiéncia computacional superior as aplicagoes mais gerais, uma vez que se destina

a melhorar a resolucdo apenas de uma determinada regiao da imagem. Além disso,
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métodos consagrados de reconhecimento de padroes analisam as imagens em um espago
com dimensao reduzida, diminuindo consideravelmente a quantidade de dados subme-
tidos & andlise [7]. Dessa forma, a SRR pode ser aplicada sobre um conjunto reduzido
de dados, sendo mais facilmente implementada em tempo-real. Exemplos de aplicacao
s@o os sistemas de detecgao e reconhecimento facial. Em [8], é apresentado um método
que agrupa reconhecimento facial e super-resolucao. Nesse trabalho, a super-resolugao
é obtida diretamente em um espago de dimensao reduzida (chamado espago de faces),

acarretando consideravel ganho computacional;

e Sistemas de comunicacao de baixo custo — A exploracao da telefonia via Internet é
uma tendéncia do mercado de telecomunicagoes. Conhecido como Voz Sobre Protocolo
de Internet (VoIP — Voice Quver Internet Protocol), esse servigo oferece diversas van-
tagens como, por exemplo, integracao de voz com outros tipos de dados, reducao de
precos (principalmente para ligagoes de longa distancia), utilizagao de Intranets desem-
penhando a fun¢ao dos atuais PBXs, dentre outras. Uma extensao ja prevista para o
servico de VoIP é a transmissao de video [9, 10]. Estudos sobre a qualidade de trans-
missoes de video tém sido desenvolvidos [10, 11], apontando a viabilidade e as limitagoes
dessa aplicacdo. A SRR de seqiiéncias de video pode melhorar a qualidade dos servicos
de VoIP, uma vez que, em funcdo da largura de banda do canal de transmissao, as

imagens transmitidas via Internet devem possuir uma resolucao relativamente baixa.

1.1 Principio Basico

Mas como conseguir uma imagem de alta resolucao a partir de imagens de baixa resolucao?
Inicialmente, é necessario que as imagens sejam de uma mesma cena; por exemplo, de um
mesmo objeto. Além do mais, as imagens devem estar desalinhadas? (deve haver deslocamento
relativo entre a posi¢ao do objeto nas diferentes imagens). Esse deslocamento relativo entre
as imagens deve ainda ser de fragao de pixel, e pode ser um movimento induzido (conhecido),
como no caso de imagens de satélite, ou mesmo oriundo da vibracao do sistema de aquisicao
(como no caso de imagens fotogréficas). Quando o movimento é conhecido, ou estimado com
precisao suficiente, a SRR pode ser obtida como ilustrado na Figura 1.1, em que os pixels das
imagens observadas (em uma grade de baixa resolucdo) sao reorganizados em uma grade de
resolugao mais alta. Uma descrigao mais detalhada sobre a SRR serd apresentada no proximo
capitulo.

De acordo com o que foi exposto, o processo de SRR pode ser dividido em dois estagios. O
primeiro estagio consiste em registrar, ou alinhar, as imagens. Isto é, determinar a posicao que
cada um dos pixels (objetos) de uma imagem ocupa nas demais. O segundo estdgio consiste
em combinar as multiplas imagens de baixa resolucao (depois de alinhadas) formando uma

Unica imagem de alta resolucao.

2 Existem métodos de reconstrucdo com super-resolucio que dispensam o deslocamento relativo entre as
imagens (ver [12] e referéncias em [1]), entretanto, tal abordagem nao serd estudada neste trabalho.
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Figura 1.1: Modelo basico de reconstrucao com super-resolucao.

1.2 Reconstrucao de Video versus Erros de Modelagem

As técnicas de SRR podem ser divididas em dois grupos: super-resolugao de uma tnica
imagem (a partir de varias outras), e super-resolugao de seqiiéncias de video. Em aplicagdes de
reconstrucao de video (seqiiéncias de imagens), geralmente existe o requisito de processamento
em tempo-real. Por este motivo, diversos algoritmos recursivos tém sido propostos ([1, 13,
14, 15] e referéncias em [1]).

Um dos maiores problemas em SRR é a sensibilidade dos algoritmos a erros de mode-
lagem [16]. Outliers sao definidos como dados cuja distribuigdo nao segue a assumida na
modelagem do problema. Sendo assim, os outliers podem ocorrer devido aos mais variados
problemas de modelagem, como por exemplo, modelagem inadequada do sistema éptico, da
cena filmada, ou mesmo do erro de registro (erro de estimacao da posigao relativa entre as
imagens consideradas). Este tltimo é, provavelmente, a maior causa de baixo desempenho
nos algoritmos de SRR em geral. Sabe-se que um registro acurado é crucial para que bons
resultados de SRR sejam alcangados [17, 18, 19]. Quando o movimento entre as imagens é
estimado de forma inexata, o algoritmo tende a degradar ainda mais as imagens observadas,
ao invés de melhoré-las. Essa degradacao é chamada ruido de erro de registro.

A titulo ilustrativo, na Figura 1.2 sdo apresentados alguns resultados de reconstrucao de
imagens utilizando uma implementagao no dominio espacial [20] de um algoritmo cldssico de
SRR [21]. Como pode ser observado, na presenga do ruido de erro de registro a conveniéncia
do uso de técnicas de SRR deve ser verificada com cuidado. As caracteristicas da Figura 1.2(c)
sao geralmente preferiveis, em relacao a Figura 1.2(e). Entretanto, ndo ha davidas de que o
melhor resultado de reconstrugao corresponde a Figura 1.2(d), situacdo em que nao existem
erros de registro.

Quando a aplicacao nao impoe a necessidade de processamento em tempo-real, o ruido
de erro de registro pode ser processado com mais eficiéncia. Quando se trata de SRR de
seqiiéncias de video, entretanto, o problema é geralmente agravado pelas restrigdes de tempo
de processamento que a aplicacao impoe. Nesses casos, a necessidade de um registro acurado

é, portanto, mais eminente. Todavia, a qualidade da estimacdo de movimento nao depende
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Figura 1.2: Exemplos de resultados de reconstrugao. (a) Imagem original. (b) Imagem
degradada. (c) Interpolagao bictibica de (b). (d) SRR sem erros de registro. (e) SRR com
erros de registro.

apenas do método de estimacao utilizado. As caracteristicas da aplicacdo e dos sinais de
imagem tornam o registro de imagens um problema mal condicionado [22]. Por este motivo,
muitos trabalhos tém procurado por algoritmos de SRR mais robustos ao erro de registro.

Em [18], Wang e Qi propoem um algoritmo de reconstrugao de seqiiéncias de video baseado
no filtro de Kalman. Nesse trabalho, as incertezas de registro sao incluidas (previstas) nas
equagoes do filtro. Embora os resultados obtidos em [18] sejam promissores, a andlise de
convergéncia e de complexidade computacional sao tépicos que ainda precisam ser abordados.
Em [19], Lee e Kang definem um problema de SRR como um problema de minimos quadrados
regularizado, em que a funcao de regularizagdao depende do sinal de entrada e é funcao dos
erros de registro. O algoritmo do gradiente é entao utilizado para minimizar a funcao custo
resultante. A complexidade computacional é compativel com algoritmos tradicionais de SRR.

Em [13, 23, 24] foram propostos dois algoritmos baseados na filtragem de Kalman. Uma
das solugdes apresentadas consiste em um estimador no sentido quadratico (Least Squares) e
a outra em um estimador no sentido quadrético médio (Least Mean Square). Em ambas as
solucoes, a imagem de alta resolucao é reconstruida sem a necessidade da inversao de matrizes
(ao contrario do algoritmo de Kalman tradicional). Esses algoritmos sao ditos pertencentes
a abordagem de filtragem adaptativa (embora nao se tratem de algoritmos de filtragem e
sim de estimagao) [1, 23]. Devido a sua reduzida complexidade computacional e conseqiiente
aplicabilidade em tempo-real, torna-se importante investigar o desempenho de tais algoritmos
adaptativos. Entretanto, diferentemente dos tradicionais algoritmos de filtragem adaptativa,
existe pouca informagao disponivel sobre o comportamento desses algoritmos de SRR [13, 24].

Apesar da reconhecida importancia da influéncia dos erros de registro na SRR, pouco tem
sido feito para quantificar teoricamente os efeitos desses erros sobre as imagens reconstruidas.
Na maioria dos trabalhos citados acima ([8, 14, 15, 18, 19]), a proposicao e a comparacao de
solugoes sao geralmente feitas de uma forma ad hoc; pela observagao dos resultados ou pela
comparacao do escopo de aplicagao de cada uma das solucdes. Embora muitos atentem para
o problema do erro de registro, apenas em [13] é apresentada uma andlise, ainda que bastante
simplificada, do desempenho da solucao proposta frente a erros de registro. Essa andlise é
limitada a condicoes de convergéncia e considera condi¢oes de operagao bastante restritivas.
Os resultados apresentados trazem pouca informacao sobre o comportamento dos algoritmos
em situacoes praticas de aplicacao.

Outro tipo de problema de modelagem, ainda no contexto do movimento presente em



Capitulo 1. Introdugdo 6

Elx(t)px’e -1 iy = | [T = | Elxit)x"{t = 1
p Efx(t)x*( - _ O B Sl | Epeisix®is - u Exisix*(s
Gt E[x{t -1 | ! i ! (wit} Efx(t — | Git) Elxit

e B wed #4Teild Fratiriaii Elwldn Nl S a4 e B Fwi#ilNwin

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 1.3: Exemplos de resultados de reconstrugao. (a) Imagem original. (b) Imagem
degradada. (c) Interpolagao bictbica de (b). (d) SRR sem tratamento de inovagoes. (e) SRR
com tratamento especial para as inovagoes.

seqiiéncias de video, sao os outliers causados por regides que aparecem ou desaparecem re-
pentinamente de uma cena, i.e., as inovagoes causadas pelo movimento (conhecido) de objetos
que ocorrem de um quadro para o outro. Essas inovagdes ocorrem muitas vezes por causa
da sobreposicao de dois objetos, ou por causa do movimento da camera, que altera a regiao
da cena adquirida pelo sensor, de um quadro em relacao ao anterior. Uma descricao mais
detalhada sobre as inovacoes pode ser encontrada na Secao 2.2.2.

Na Figura 1.3 sao ilustrados alguns resultados de reconstrugao (utilizando o mesmo al-
goritmo do exemplo anterior). Esses resultados mostram claramente o efeito dos outliers
causados pelas inovacoes entre as imagens da seqiiéncia. Neste exemplo o movimento re-
lativo entre as imagens é translacional (diagonal), causado por um deslocamento do sensor
de aquisi¢ao. Como pode ser observado na Figura 1.3(d), as inovagoes (que neste caso nao
sao modeladas corretamente) concentram-se nas regides préximas aos limites superior e es-
querdo das imagens. Nessas regioes a qualidade perceptual pode ser julgada como bastante
inferior até mesmo aquela obtida com algumas técnicas de interpolagao, como por exemplo a
interpolagao bictibica (Figura 1.3(c)). Quando as inovagoes sao adequadamente modeladas,

entretanto, seu efeito sobre o resultado de reconstrucgao tende a ser reduzido (Figura 1.3(e)).

Diversos trabalhos tém abordado o problema das inovagoes causadas pelo movimento na
SRR [16, 25, 26, 27, 28]. Na Ref. [25], é proposto um algoritmo robusto a outliers causados
por erros de registro, de modelagem do sistema 6ptico (blurring) e de modelagem do ruido,
assim como a outliers causados pelo deslocamento de objetos (inovagoes) nas cenas. Nesse
algoritmo, o estimador de média, tradicionalmente utilizado para calcular o gradiente em
algoritmos de super-resolucao, é substituido por um estimador de mediana, mais robusto a
outliers. Na Ref. [26] é proposto um algoritmo de reconstrugao simultanea (que reconstréi
simultaneamente todas as imagens da seqiiéncia), robusto, e com complexidade computacional
reduzida. Em [16, 27, 28], o problema de outliers em SRR ¢é discutido e um algoritmo robusto
é proposto, baseado na norma L.

Mais uma vez, quando a aplicagao de interesse requer processamento em tempo-real, a
complexidade computacional precisa ser considerada. O algoritmo robusto a outliers proposto
recentemente em [27, 28] permite uma implementagao répida para movimentos translacionais
e globais entre as imagens. Entretanto, mesmo sob tais condigoes, o custo computacional e

os requisitos de memoria desse algoritmo nao sao competitivos com [23, 24].
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Também com relacao a robustez as inovagoes, nenhum trabalho de analise dos algoritmos
propostos em [13, 23, 24] foi encontrado na literatura. Em geral, os diversos algoritmos séo

comparados através da avaliacao de alguns de seus resultados.

1.3 Organizacao do Trabalho

Dado o que foi discutido na secao anterior, este trabalho avanca o estado-da-arte no que
diz respeito ao estudo do desempenho de algoritmos de SRR. Este estudo concentra-se em
algoritmos aplicaveis a processos em tempo-real; mais precisamente, destina-se ao estudo do
algoritmo LMS aplicado & SRR (chamado neste trabalho LMS-SRR) [13, 23, 24].

Neste capitulo foi definido o processo de reconstrucao com super-resolugdo (SRR). Jus-
tificativas e aplicagoes importantes da SRR foram apresentadas. O estado-da-arte em re-
construcao de seqiiéncias de imagens foi discutido, assim como a importancia da andlise de
algoritmos de SRR, considerando o erro de registro e o erro causado pelas inovagoes entre as
imagens.

No Capitulo 2 sao apresentadas a nomenclatura e a notagao adotadas durante este traba-
lho. Uma formulacao matematica do problema de super-resolucao é discutida. O algoritmo
LMS-SRR ¢ derivado com uma formulacao alternativa a existente na literatura, de forma a
introduzir conceitos que serao utilizados no decorrer do trabalho.

No Capitulo 3 é apresentada uma andlise do comportamento do algoritmo LMS-SRR,
evidenciando a influéncia do erro de registro no resultado da reconstrugao das imagens. Nessa
analise é proposto um modelo analitico para o comportamento estocastico do algoritmo.

O modelo proposto no Capitulo 3 serve de base para um segundo estudo, que considera
o comportamento do algoritmo na presenca de outliers. No Capitulo 4 é apresentada uma
andlise estatistica alternativa para o comportamento do algoritmo, que leva a novas conclusoes
sobre o comportamento do algoritmo LMS sob essas condicoes de aplicacao. Com base nessa
nova analise, sao propostas diretrizes especificas para o projeto dos parametros do algoritmo
LMS-SRR.

No Capitulo 5, é estudado o comportamento do algoritmo LMS-SRR em situacoes es-
pecificas de implementacao. Como serd mostrado, em situacoes de interesse pratico, o LMS-
SRR apresenta uma desejavel robustez aos erros de registro. Mais do que isso, é mostrado que
niveis moderados de erros de registro podem contribuir com o desempenho desse algoritmo,
contrariando, de certa forma, o ji estabelecido [17, 18, 19] conceito de que os erros de registro
sao absolutamente prejudiciais a SRR.

Por fim, no Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes. Algumas possibilidades de traba-

lhos futuros também sdo discutidas.



Capitulo 2

O Algoritmo LMS Aplicado a

Super-Resolucao

Em [13, 23] foi proposta uma solucao para o problema de reconstrucao com super-resolugao
(SRR), baseada na teoria de filtragem de Kalman. Em circunstancias particulares, essa
solucao resulta em uma aproximacao estocastica do Método do Gradiente — o algoritmo Least
Mean Square (LMS). Tal solucdo é apresentada neste capitulo através de uma formulagao
alternativa que deduz o algoritmo de forma mais direta, a partir do conceito de gradiente
estocastico [29)].

Certamente por estar baseada na teoria de filtragem de Kalman, e pelas equacoes de sua
implementacao recursiva serem bastante similares as do filtro LMS tradicional, essa solugao
é conhecida na literatura [1, 23] como uma abordagem de filtragem adaptativa. Entretanto,
é importante observar que nao é aparente a interpretacdo de um processo de filtragem nas
equagoes deste algoritmo. O método proposto em [13, 23], de fato, caracteriza um processo
de estimacao.

Na secao seguinte, sao apresentadas a modelagem e a notacao adotadas para descrever
os sinais envolvidos neste trabalho. Nas secoes posteriores, é contextualizado, apresentado e
discutido o algoritmo LMS aplicado a SRR.

2.1 Nomenclatura e Notacao

De forma a diferenciar o algoritmo LMS de filtragem adaptativa [29] do algoritmo estudado
neste trabalho, a solu¢ao proposta em [13, 23| é aqui denominada de LMS-SRR. Em relagao
as imagens envolvidas em um processo de SRR, define-se como “baixa resolugao” (LR —
low resolution) a dimensdo das imagens observadas, e como “alta resolugao” (HR — high
resolution) a dimensao das imagens desejadas (reconstruidas). O termo “grade de alta (baixa)
resolugao” é tratado como sinénimo do espago de alta (baixa) resolu¢ao. Os termos “imagens
de alta (baixa) resolucao” serao abreviados por “imagens HR (LR)”. De forma geral, todas
as siglas neste trabalho serao mantidas abreviando-se os respectivos termos no idioma inglés,
de forma a facilitar ao leitor familiarizado com a area.

No decorrer deste trabalho, pouca referéncia é feita as caracteristicas dos sinais de imagem
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envolvidos no processo de SRR. Assim, o termo “bordas da imagem” é utilizado para descrever
os limites de uma imagem, e nao as regides com alta freqiiéncia espacial. O termo “fronteira”
¢ usado como sinoénimo de “bordas”.

Conforme discutido no Capitulo 1, a técnica de SRR estudada neste trabalho baseia-se no
movimento relativo entre as imagens adquiridas. Esse movimento serd chamado “movimento
global” quando consistir no mesmo movimento para todos os pixels da imagem. A estimacao
da posicao relativa entre as imagens é conhecida como registro. Como sera visto, esse des-
locamento relativo pode ser descrito por uma matriz. Essa matriz serd chamada matriz de
registro ou matriz de movimento.

Vetores sao representados com letras minisculas em negrito, e matrizes sao representadas
por letras maiisculas em negrito. A varidvel t é discreta e inteira, e representa a escala de
evolugao temporal das imagens e dos operadores. A norma de um vetor, denotada por || - ||,

exceto quando especificada, é considerada como sendo a norma Ls.

2.2 A Reconstrugao com Super-Resolugao

A SRR de seqiiéncias de imagens pode ser realizada com base em duas equagoes [1, 23,
18, 24]. A primeira consiste no modelo de degradacao das imagens adquiridas, e modela a
relagdo entre as imagens desejada (HR) e observada (LR). A segunda, consiste no modelo
da dinamica do sinal de entrada, ou seja, modela a relacao entre as imagens que compoem
a seqiiéncia. Tais modelos serdao apresentados e discutidos a seguir. Posteriormente, serao

introduzidas algumas formulacoes tipicas do problema de SRR encontradas na literatura.

2.2.1 Modelo de aquisicao

Dadas as representacoes matriciais de uma imagem digital de baixa resolucao (observada),
Y (t), de tamanho N x N, e de uma imagem digital de alta resolugao, X(t), de tamanho M x M,

em que M > N, o modelo adotado para a aquisicao das imagens de alta resolugao é

y(t) = D(t)x(t) + e(t), (2.1)

em que y(t) e x(t) sao, respectivamente, as representagoes lexicogréficas da imagem observada
(degradada) e da imagem original (que se deseja reconstruir), no instante de tempo ¢. Assim,
y(t) tem dimensdo N2 x 1 e x(t) tem dimensdo M? x 1. A matriz D(¢) modela a degradacio
(subamostragem e distorcoes épticas), e possui dimensdao N2 x M?2. Em aplicacdes tipicas de
SRR de video, o efeito de subamostragem é geralmente invariante no tempo, visto que, via de
regra, ¢ oriundo de um tinico sensor de imagem. Entretanto, as distorcoes opticas, causadas
pelo conjunto 6ptico do sistema de aquisi¢cao, podem ser variantes no tempo. De forma geral,
pode existir ajuste no conjunto éptico, por exemplo, com a finalidade de manutencao do foco
ante a deslocamentos relativos entre o objeto de interesse e o sistema de aquisigao. Por esse

motivo, a matriz de degradagao, D(t), é modelada como uma fungao do tempo. Neste caso,
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D(t) pode ent@o ser modelada como
D(t) = CH(t), (2.2)

em que C modela a subamostragem desempenhada pelo sensor, e H(¢) modela as distor¢oes
causadas pelo sistema de lentes. Informacoes detalhadas sobre as caracteristicas de C e de
H(¢) podem ser encontradas em [30, pg.180]. Outras modelagens para a matriz D(¢) podem
ser encontradas na literatura [31]. De uma forma geral, diferengas de modelagem néo afetam
os resultados das anédlises apresentadas neste trabalho. Casos especificos em que isso pode
ocorrer serao comentados oportunamente.

Modelos de aquisicao definidos através da consideracao de imagens continuas também
podem ser definidos. Porém, o modelo de aquisicao utilizado neste trabalho obedece ao ado-
tado na maioria dos trabalhos [1, 13, 18, 23|, de forma a obter-se um tratamento matemético
mais simples. Esse modelo corresponde a hipdtese de que as imagens referentes a X(t) sao
(ou podem ser aproximadas por) limitadas em banda e amostradas obedecendo a taxa de
Nyquist.

O vetor e(t), de dimensao N2 x 1, modela o ruido de observacio (ruido eletronico),
considerado independente de y(t) e de x(t), branco, gaussiano, de média zero e matriz de
correlagio Re = Ele(t)e™(t)] = o2I. A hipétese de independéncia é utilizada uma vez que o
ruido eletronico, em diferentes elementos de um sensor de imagem, é, geralmente, i.i.d. Uma

andlise mais detalhada das caracteristicas do ruido em sensores pode ser encontrada em [32].

2.2.2 Modelo da dinamica do sinal

A dindmica do sinal de entrada é modelada por
x(t) = G(t)x(t — 1) +s(t), (2.3)

em que G(t) é a matriz de registro, que descreve o movimento relativo entre x(t) e x(t — 1),
e s(t) modela as inovacoes em x(t).

Uma dinamica de sinal de entrada tipica, descrita por (2.3), é ilustrada na Figura 2.1. A
Figura 2.1(a) representa uma cena estatica a qual é adquirida entre os instantes de tempo
t — 2 (Figura 2.1(b)) e t (Figura 2.1(d)). A Figura 2.1(e) mostra a representagado matricial
(imagem) do vetor x(¢ — 1), em (2.3). A Figura 2.1(f) ilustra a representagao matricial do
vetor resultante do produto G(t)x(t—1), em que G(t) assume preenchimento com zeros (zero
padding) para determinar os pixels das regioes de fronteira da imagem resultante, ap6s mover
a imagem x(t — 1). Por fim, nas figuras 2.1(g) e 2.1(h) s@o apresentados, respectivamente, a
imagem adquirida no instante de tempo ¢ e as inovagoes entre t—1 e t. Note que, ao considerar
iluminacao constante e movimento translacional e global entre os quadros da sequéncia, as
inovagoes estarao concentradas nas regioes de fronteira das imagens.

Um aspecto importante na caracterizagao do processo de super-resolucao é a construcao da
matriz de registro G(t). Na préxima secao sao fornecidos alguns detalhes sobre a construcao

dessa matriz.
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Figura 2.1: Exemplo da dinamica do sinal (ver Eq.(2.3)), considerando movimento transla-
cional da camera e iluminagao constante. (a) Cena original. (b)-(d) Imagens nos instantes
de tempo t — 2 até ¢ (imagem HR x(t — 1), { = 0, 1, 2). Representagoes matriciais de: (e)
x(t—1); (f) G(t)x(t — 1); (g) x(t); (h) s(t) = x(t) — G(t)x(t — 1) (inovagoes).

2.2.3 A matriz de registro e as condicoes de fronteira

A matriz de registro pode ser construida a partir do conhecimento dos deslocamentos
referentes a cada pixel da imagem. No caso de movimento translacional e global, como
o representado na Figura 2.1, o deslocamento pode ser caracterizado por um tnico vetor
A(t) = [Ag(t), Ac(t)], em que Ay(t) e Ac(t) sao respectivamente os deslocamentos nas diregoes
das linhas e das colunas da imagem. Nesse caso, a matriz G(t) é entao construida de forma a
assumir as caracteristicas de uma matriz de permutagao, exceto pelas condigoes de fronteira,
conforme serd explicado a seguir.

A construgao da matriz de registro esta atrelada as hipdteses feitas sobre a estrutura das
imagens observadas. Por exemplo, considere a imagem x(¢t — 1), de 3 x 3 pixels, representada
pelos pixels z;(t — 1), i = 1,...,9, na Figura 2.2(a). Um deslocamento global de um pixel
para a esquerda, implementado pelo produto G(¢)x(t — 1) no lado direito de (2.3), leva a
situagao ilustrada na Figura 2.2(b), em que os pixels da coluna a direita da imagem (chamados
inovagoes) podem ser determinados de diversas maneiras. Assumir que esses pixels tém valores
nulos, por exemplo, equivale a hipétese de que todos os pixels externos a cena observada no
instante ¢ sao pretos. Esse tipo de implementacao é chamado de preenchimento com zeros
(zero padding), também conhecido como condigao de fronteira de Dirichlet. Essa condigao de
fronteira geralmente produz um efeito indesejavel nas regides préximas as bordas da imagem
reconstruida (ver Figura 1.3(d)).

E importante notar que o preenchimento dos pixels referentes as inovagoes é resultante de
uma combinagao linear dos pixels da imagem x(t—1), em que o combinador é a prépria matriz
G(t) (ver Eq.(2.3)). Logo, a hipdtese assumida para determinar a natureza das inovagoes é
incluida na construcao de G(t).

Outra hip6tese que pode ser assumida na construcao de G(t) é a de que as imagens apre-

sentam periodicidade circular, i.e., a tltima coluna de x(¢), no exemplo acima, é preenchida
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com os valores da primeira coluna de x(t — 1), (ver Figura 2.2(c)). Como serd visto, essa nao
é a hipdtese que fornece o melhor resultado perceptual. Entretanto, para fins de estudo do
comportamento de algoritmos de SRR, assumir imagens periddicas pode levar a simplificagoes
matematicas consideraveis.

Imagens naturais geralmente apresentam alta correlacao espacial, ou seja, na maioria das
aplicacoes, regioes vizinhas em uma imagem sao bastante similares entre si. Por este motivo,
os melhores resultados de reconstrucao em torno das bordas das imagens sdao alcancados
assumindo-se que as imagens apresentam periodicidade linear [33]. Isto equivale a construir
uma matriz de registro que preencha a tultima coluna da imagem na Figura 2.2(b) com os
mesmos valores da pentltima coluna. Essa construgao é chamada condigao de fronteira de
Neumann, e equivale a hipotese de que os pixels externos a cena observada sao idénticos
aos pixels internos & cena, espelhados em relacdo as bordas da imagem [32, 34] (conforme
ilustrado na Figura 2.2(d)). Durante este trabalho, salvo quando especificado, a condi¢ao de
Neumann ¢é assumida na implementacao do algoritmo de reconstrugao.

Embora a implementagao do algoritmo de SRR utilize a condigao de Neumann, assumir a
hipotese de imagens periddicas pode acarretar simplificagoes significativas na implementagao
do modelo tedrico. No decorrer deste trabalho serd visto que o erro na avaliacao do com-
portamento, causado pela diferenga na implementacao das matrizes de registro do modelo
tedrico e do algoritmo de reconstrucgao, nao é significativo.

Para casos em que o movimento entre as imagens nao se restringe a um deslocamento
translacional e global, as condicbes de fronteira podem ser definidas de maneira similar.
Nessas situagoes, repetir pixels vizinhos, utilizar os mesmos valores da respectiva regiao da
imagem do instante anterior, ou usar as condigoes de Dirichlet, sao decisoes que devem ser

tomadas de acordo com cada aplicagao.

2.2.4 Caracterizacao da matriz de registro

Embora a andlise tedrica desenvolvida neste trabalho nao se restrinja a movimentos trans-
lacionais globais, apenas para esses casos serd necessaria uma caracterizacao analitica da ma-
triz de registro. Sendo assim, nesta se¢ao é definida uma fungao para descrever os elementos
gi,j(t) de G(t), dada a ocorréncia de um movimento translacional e global.

Na derivagao que se segue, [(t—tg) e c(t—tp) s@o nimeros inteiros referentes aos indices de
linhas e colunas, respectivamente, das imagens de alta resolugao X(t — tg), em que tg = 0, 1.
As varidveis i e j sao indices de elementos dos vetores (representacoes lexicogréficas) x(t) e
x(t — 1), respectivamente. Definindo que a organizagao dos pixels de X(t — tg) é feita em
x(t — tp) na ordem das colunas de X(¢ — t), colocadas as linhas lado-a-lado, os indices i e j

podem ser relacionados com I(t — tp) e ¢(t — tp) da seguinte forma:

(2.4)

i = c(t) + Cli(t) — 1]
j=c(t—1)+Clit—1)—1],
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xl(t—l) wg(t—l) wg(t—l)
1‘4(t—1) $5(t—1) xﬁ(t—l)
.%'7(t — 1) xg(t — 1) xg(t — 1)
(a)
I (t) T2 (t) :L’3(t) xg(t — 1) .733(75 — 1)
x4(t) | z5(t) | z6(t) |=| z5(t —1) | ze(t — 1)
x7(t) | xg(t) | zo(t) xg(t —1) | zo(t — 1)
(b)
l’l(t) :L'Q(t) l’g(t) ,Ig(t — 1) .Zg(t — 1) xl(t — 1)
z4(t) | w5(t) | we(t) | =] as(t —1) | z6(t —1) | ma(t—1)
z7(t) | zs(t) | o(t) zg(t—1) | wo(t—1) | ar(t —1)
(c)
xl(t) $2(t) l’g(t) xQ(t — 1) wg(t — 1) .’L‘3(t — 1)
.%'4(t) .%'5(t) xﬁ(t) = .%'5(15 — 1) $6(t — 1) 1‘6(t — 1)
:C7(t) T8 (t) .Cl?g(t) :L'g(t — 1) l‘g(t — 1) xg(t — 1)
(d)

Figura 2.2: Exemplos de uma imagem x(t — 1) (3 x 3) deslocada para uma imagem x(t) por
uma matriz de registro, considerando diferentes condigoes de fronteira. (a) Imagem original

x(t—1). (b) Movimento de 1 pixel para a esquerda. (c) Imagem x(t), assumindo periodicidade
circular. (d) Imagem x(¢), assumindo as condigao de fronteira de Neumann.
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x1(t) \ x1(t—1)
xQ(t) A(t) =3 $2(t — 1)
x3(t) ! x3(t —1)
1 =4 — £L'4(t) :B4(If — 1)
: l‘4(t) = l‘l(t — 1)
zr(t) op(t—1) |

Figura 2.3: Exemplo de movimento global considerando deslocamento em passos inteiros.

em que {I(t —1),I(t)} € {1,...,L}, {c(t —1),e(t)} € {1,...,C}, e {i,5} € {1,...,LC}.

Para fins didaticos, inicialmente as imagens HR serao assumidas como tendo apenas uma
coluna (C' = 1). Desta forma, c¢(t — 1) = ¢(t) = 1 e (2.4) implica em ¢ = I(t) e j = I(t — 1).
Os elementos de G(t) em (2.3) sao entdo g;;(t) = gj()t—1)(t). Lembrando que o vetor de
deslocamento global entre as imagens X (¢ — 1) e X(t) é definido por A(t) = [A;(t), As(t)],
neste caso o vetor de deslocamento A(%) se reduz a um escalar A(t) = A(t).

Inicialmente, o deslocamento seré considerado inteiro, ou seja A(t) € Z. Este caso é
ilustrado na Figura 2.3, onde A(t) = 3 e apenas o movimento do elemento z(t — 1) é
destacado. Assim, exceto para os pixels proximos a fronteira da imagem (x1(t) a x3(t) na
Figura 2.3), tem-se x;(t) = z;_a«)(t—1) = x;(t —1), em que i — j = A(t). Para este exemplo,
a equacao da dinamica do sinal de entrada, assumindo a condicao de fronteira de Neumann,

corresponde a

z1(t) 0 01 00 0O x1(t —1) s1(t)
(1) 01 0 000 0]/ a(t—1) s(1)
23(1) 100 000 0] zs(t—1) s3(t)
zq(t) | =1 0 0 0000 et —1) | 4+ | sa(t) (2.5)
x5(t) 010 0000 x5(t —1) s5(t)
| zr(t) | (000 -~ 100 0] [a(t—1) | si(t) |

Por inspecao de (2.5) e da Figura 2.3, é possivel ver que, exceto para os pixels de fronteira,

0, li=j—A@)]=1

(2.6)
L li—j—A@)|=0

9i,i(t) =

para todo A(t) € Z.

Considere agora o caso geral em que A(t) € R. Nesse caso, z;(t) serd uma combinagao
linear? de pixels em uma vizinhanca de X(t — 1). A dindmica descrita na Eq.(2.8) e a
Figura 2.4 ilustram essa situacao para A(t) = 1.6 e para condicao de fronteira assumindo

imagens com periodicidade circular. Por inspegao de (2.8), é possivel observar que, exceto

! Note que, no contexto deste trabalho, L = C = M. A diferenciacio apresentada nesta secio deve-se
apenas ao melhor entendimento da formulagao proposta. 2 Neste exemplo é assumido um sensor com
fotossensibilidade uniforme e sem distancia interpixel.
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]
x1(t) \ z1(t—1)
A(t) = 1.6 I
[Lg(t) . (L’Q(t — ].)
1=3— ZL‘3(t) Ig(t—l)

lg(t) = 0412 t—1
+ 06z1(t—1

IL(t) IL(tf 1)

Figura 2.4: Exemplo de movimento global considerando deslocamento com passos fra-
ciondrios.

para os pixels de fronteira,

0, li—7—A(t)]>1
9ij(t) = o o (2.7)
L—]i—j =A@ li—-j—A@)<1

para todo A(t) € R. A equagao dinamica assumindo a condigao de fronteira acima fica entao:

x1(t) 0 0 0 0.6 0.4 z1(t —1) 51(t)
2o (t) 04 0 0 0 0 0 06 2ot — 1) $2(t)
z3(t) 06 04 0 0 0 0 zs(t — 1) s3(t)
x4(t) 0 06 04 0 O 0 zq(t — 1) s4(t)
zst) | | 0 0 06 04 0 0 0 wst=1) | T ss0)
xr—1(t) o 0o o0 o0 0 -+ 0 O xrp—1(t—1) sp—1(t)
a) | Lo 0o 0 0 0 04 0 || @z@-1) | | sut) |
(2.8)

De forma a simplificar a notacao no restante deste trabalho, os elementos da matriz de
registro podem ser definidos como g; ;(t) = h[d, A(t)], em que d = i—j, {i, j} € Z e A(t) € R,

sendo

. AD)] — 1—|d—A®)], |d—A@)| <1 29
’ 0, d— A(t)] > 1 '

A funcao em (2.9) é ilustrada na Figura 2.5, em uma forma conveniente para futuros calculos.

Generalizando agora para o caso que considera deslocamentos em ambas as diregoes, a

expressao para g; j(t) pode ser facilmente estendida para:

9i,j(t) = hlde(t), Ac(t)] h[di(t), Ai(t)] (2.10)
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hld, A(t)]

T T T -

d—-1 d d+1  A@)
Figura 2.5: Fungao h[d, A(t)].

em que os subindices [ e ¢ correspondem as linhas e as colunas, respectivamente, e d.(t) =
c(t) —c(t—1) e di(t) = I(t) — I(t — 1). Por fim, usando a Eq.(2.10), é possivel determinar

todos os elementos de G(t) para um dado vetor de deslocamento A(t).

2.2.5 A reconstrucao

Diversas sao as técnicas que podem ser aplicadas & SRR. Em [1], Park at al discutem os
principais algoritmos, listando caracteristicas, vantagens e desvantagens de cada um deles.

Nesse trabalho, as técnicas de SRR sao separadas em:
e Interpolagao nao-uniforme;
e Abordagem no dominio da freqiiéncia;
e SRR regularizada;

— Abordagem deterministica;

— Abordagem estocéstica;
e Projecao em conjuntos convexos (POCS — projection onto convex sets);
e Hibridas (Mazimum Likelihood - POCS);
e Retroprojecao iterativa (IBP — iterative back-projection);
o Filtragem adaptativa;
e Reconstrucao livre de movimento.

O algoritmo estudado neste trabalho é citado como uma técnica de filtragem adaptativa, mas
utiliza os mesmos conceitos em que se baseiam as técnicas regularizadas.

De um ponto de vista deterministico, as técnicas regularizadas buscam resolver o problema
inverso referente ao modelo de aquisigao descrito por (2.1). A formulacao do problema inverso

geralmente recai em um problema de minimizacao semelhante a:

(2.11)

minimizar ||y (t — k) — M(t — k)x(¢)||> V observacao t — k disponivel
sujeito a I1Sx(t)||? =0
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em que X(t) é a varidvel a ser determinada (imagem reconstruida), M(t — k) modela a de-
gradacao causada pela aquisicao e a relacdo de movimento entre x(t) e y(t — k). A matriz
S modela a informagao a priori sobre as imagens x(t), para todo instante de tempo ¢, e ge-
ralmente tem por objetivo regularizar o problema inverso. S consiste, tradicionalmente, em
um filtro passa-altas (laplaciano) que insere uma restri¢cao de suavidade na solugao (imagens
naturais sao, geralmente, suaves) [1]. O problema em (2.11) pode ser formulado, por exemplo,

como

x(t) = arg(rr)linz Iy (t = k) = M(t = k)x(t)||* + oxlISx(1)]*, (2.12)
x(t L

em que oy atua como ponderador da parcela de restricao. De acordo com cada algoritmo e
com cada aplicagao é entao definida uma norma especifica, quadréatica ou nao, ponderada ou
nao, assim como a natureza da restricao desejada e outras particularidades do problema de
otimizagao descrito em (2.11).

Quando o problema de reconstrucao é formulado de um ponto de vista estocastico, geral-
mente recai-se em um problema de estimacao Bayesiano. Quando o erro entre as imagens é
considerado gaussiano, de média zero, e i.i.d., e a restricao pode ser descrita por uma parcela
também gaussiana, a estimagdo recai na mesma formulacao apresentada em (2.12). Mais
detalhes sobre ambas as formulagoes sao encontrados em [1].

A breve introducao dos métodos regularizados apresentada até aqui tem as finalidades de
definir o problema a ser resolvido e de salientar algumas consideracoes geralmente feitas em
estudos sobre SRR. Uma caracteristica do processamento de sinais de imagem é a dificuldade
em se caracterizar estatisticamente os sinais envolvidos. Essa caracteristica geralmente afeta
os algoritmos de SRR em dois aspectos: na fungao de restrigdo escolhida (distribuigdo a
priori); e no tratamento das bordas das imagens.

Modelos de informagao a priori tipicos sao baseados em distribuigoes gaussianas [23], e no
modelo de Huber-Markov Random Fields [35, 36], dentre outros. A escolha desses modelos
varia basicamente com a aplicagdao a que se destina o algoritmo.

O tratamento de inovagoes, por exemplo, baseia-se em hipdteses sobre as imagens de
alta resolucdo. As mais comuns dentre essas hipdteses foram discutidas na Secao 2.2.3.
Outro tratamento geralmente adotado, uma vez que é bastante dificil prever as caracteristicas
das inovagoes, é desconsiderar as regioes em que elas ocorrem. KEssa abordagem evita a
necessidade de hipdteses sobre as caracteristicas das inovagoes. Dessa forma, tais regices
(pixels) sao identificadas e excluidas do processo de otimizagao descrito em (2.11). Diversos
trabalhos usam esse tipo de tratamento, mesmo em algoritmos de outras técnicas que nao as
regularizadas [13, 23, 37, 38].

2.3 A Funcao Custo

Como foi discutido, muitas abordagens de SRR sao baseadas na minimizacao de uma
norma do tipo [1, 13, 23, 39]

le@®Il = lly(t) = DO@I, (2.13)
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em que x(t) é a imagem estimada (reconstruida) e €(t) é o vetor estimativa do ruido de ob-
servagao. Tal minimizagao é entao feita em um determinado sentido (por exemplo, quadratico
médio, minimos quadrados, etc.) e, por vezes, submetida a restriges. A modelagem dos si-
nais também é associada a funcao custo escolhida. Por exemplo, quando a minimizagao é feita
no sentido quadratico médio, y(t) e x(¢t) sdo modelados como vetores aleatdrios, enquanto
D(t) ¢ deterministica.

O algoritmo LMS-SRR busca minimizar o erro quadratico médio (MSE — Mean-Square
Error) E|le(t)|?] [23], em que E[-] denota a esperanca matemética, ou o valor esperado, de
uma grandeza aleatéria. Muito embora o MSE seja tradicionalmente evitado em processa-
mento de imagens, em razao de sua pouca relagao com a qualidade perceptual das imagens
digitais, este nao ¢é o caso em aplicacoes de SRR. Isto porque o MSE na SRR ¢ utilizado como
uma medida de similaridade para comparar sinais quase idénticos. O uso do MSE como figura
de mérito em aplicagdes similares foi estudado em [40]. Nesse estudo é concluido que, nesses
casos, o MSE pode ser usado como uma boa medida de qualidade perceptual.

Considerando a minimizagao do erro quadrédtico médio, em (2.13), a superficie de desem-

penho é definida por

Jus(t) = E{[le®)[*|x(t)} = E{lly(t) - DO)x(t)|* |x(t)} - (2.14)

O ajuste promovido pelo algoritmo de minimizacao sobre a superficie de desempenho deter-
minada em (2.14) se d4 via ajuste de x(t).

E importante ainda ressaltar que:

e A estimativa do erro de observacao dada a estimativa x(t) é

= €min(t) + D(t)v(t), (2.15)

em que €(t) = €min(t) é a estimativa do erro de observagao para x(t) = x(t) e v(t) =

x(t) — x(t) é o vetor erro de estimagao da imagem x(t);

e O valor esperado em (2.14) representa o valor médio no sentido do ensemble, conforme

é ilustrado na Figura 2.6, e nao a média temporal;

e A superficie de erro Jys(t) = E{||€(t)||? | %(t)} é definida para cada instante de tempo
t.
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Figura 2.6: Representagao do valor esperado ((; = realizagoes, t = tempo).

2.4 Método do Gradiente (Steepest Descent)

De acordo com o Método do Gradiente [29], a atualizacao de x(¢), de forma a minimizar
a fungao custo, deve se dar no sentido contrario ao do gradiente dessa funcao. Assim, sendo

a superficie de desempenho

Jus(t) = E{{ly(t) — D()x(1)|1* | %(t)}
=E{[y(t) - D()x(t)]"[y(t) — D(t)%(t)] | x(t)}
=E[y"(t

seu gradiente é dado por

VIus(t) = 8;;42(;)
= —2D"(t) E[y(t)] +2D" (¢)D(t)x(t)
= 2D"(){E[y(t)] - D®)x(t)} . (2.17)

Portanto, a equagao de atualizagao recursiva de x(t) pelo Método do Gradiente é dada por
. . 1
%1 (8) = %4 (1) — 15 Vs (1) (2.18)
= Xp(t) + pD" (1) {E[y (t)] = D(t)%x(t)} - (2.19)

Note que a recursao de x(t), i.e., o deslocamento sobre a superficie de desempenho Jys(t),

se d4 em k e ndo em t. Note também que (2.19) é uma equagao deterministica.



Capitulo 2. O Algoritmo LMS Aplicado a Super-Resolucdo 20

Tabela 2.1: Algoritmo LMS aplicado a SRR

Inicializacao:

e Inicializar K (numero de iteragoes para cada amostra temporal)

¢ X((0) = interpolacao de y(0)
Algoritmo:

Lacoemt=0,1, 2, ...

{ Lacoem k=0,1,..., K -1
Kps1 (1) = %e () + uD™ (1) [y (£) — D(H)%x (1)
Xo(t+1) = G(t + 1)xx (2)

2.5 O Algoritmo LMS-SRR

O algoritmo LMS é uma aproximacao estocastica do Algoritmo do Gradiente, em que

VIwms(t) é aproximado por sua estimativa instantanea [29]. Portanto, fazendo-se

Vdus(t) = —2D" (1) {Ely(t)] - D(t)%(1)}
—2D"(1)[y(t) - DO)X()] = Vuis(t). (2.20)

12

tem-se diretamente de (2.19) que
Xp1(t) = X (t) + D™ (1)[y (1) — D(8)xx(1)] (2.21)

que é a equagao recursiva estocastica do algoritmo LMS-SRR.

A atualizagdo em ¢, por sua vez, é baseada na equacao da dinamica do sinal (2.3), cuja
evolugao é determinada pela matriz de registro G(¢). O algoritmo LMS-SRR completo é
apresentado na Tabela 2.1. Note que esse algoritmo é composto de um laco interno para a
atualizacao em k (para um dado ¢ fixo), e de outro lago para a atualiza¢do em ¢. Esta tltima
atualizacdo ajusta a estimativa em funcdo do movimento temporal da imagem x(t). Para

cada amostra temporal (t), sao feitas K atualizagoes da estimativa do sinal desejado.

2.6 Resumo

Neste capitulo foi apresentada uma breve revisao sobre reconstrucao com super-resolugao
(SRR) e sobre a modelagem dos sinais e processos envolvidos. O algoritmo LMS-SRR foi
apresentado a partir de uma formulacao alternativa a proposta em [13, 23, 24|, sendo de-
rivado diretamente como uma aproximacao estocastica do Algoritmo do Gradiente. Uma
caracterizacao matematica da matriz de registro foi também proposta.

Nos capitulos seguintes, o comportamento do LMS-SRR. é estudado, resultando impor-
tantes conclusoes acerca do desempenho do algoritmo ante as mais diversas condigoes de
aplicagdo. J4a no préximo capitulo, um modelo deterministico para o comportamento es-

tatistico desse algoritmo é proposto, com énfase na influéncia dos erros de registro.



Capitulo 3

Analise do Algoritmo LMS-SRR

Neste capitulo sao propostos modelos analiticos para o comportamento do erro médio
de reconstru¢do (MRE — Mean Reconstruction Error) e do erro quadrético médio de re-
construgdo (MSRE — Mean-Square Reconstruction Error) de imagens, resultantes do uso
do algoritmo LMS-SRR. Para isso, o erro de reconstrucao é definido como funcao de erros
ocorridos no processo de registro das imagens.

A partir deste ponto, G(t) sera considerada conhecida (deterministica) e ird representar a
matriz de registro exata (livre de erros de estimacao de movimento). A matriz G(t) represen-
tard a matriz de registro estimada (com erros), construida a partir do resultado da aplicagao
de algoritmos de estimacao de movimento.

Considerando entao que apenas G(t) esteja disponivel no processo de reconstrucao, as

equagoes do algoritmo LMS-SRR, (ver Tabela 2.1) passam a ser dadas por (2.21) e por:
Xo(t+1) = G(t + D)xg(t), (3.1)
em que G(t) pode ser modelada como [19, 13, 24]

G(t) = G(t) + AG(t), (3.2)

em que AG(t) é uma matriz aleatéria com propriedades determinadas pelas caracteristicas
do método de registro e da seqiiéncia de imagens considerada.

Agrupando-se os termos contendo X (t) em (2.21), tem-se
Xp41(t) = A()%i(t) + uD" ()y (t), (3.3)
em que, de forma a simplificar a notagao das equagoes que se seguem, A(t) é definida como
Alt) = [T uD™(1)D(1)] , (3.4)

em que I corresponde a uma matriz identidade com dimensdes M2 x M?2.
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Resolvendo-se (3.3) em funcgao de %y (t) tem-se [41]!:

k-1
%5,(t) = AM()%o(t) + 1) AMHD (1)y(t). (3.5)

n=0

Entao, de (3.1) e (3.5), é possivel definir uma tinica equagao recursiva que descreve o algoritmo
LMS-SRR com K iteragoes por amostra temporal:
K-1
%(t) = ANOGHR(t— 1)+ Y AMHD (t)y(t). (3.6)

n=0

A Eq.(3.6) sera usada no estudo do comportamento do algoritmo LMS-SRR, nas se¢oes que

se seguem.

3.1 O Erro de Reconstrucgao

Seja o erro de reconstrucao definido como

v(t) = x(t) —x(t). (3.7)
Substituindo (3.6) em (3.7), tem-se
A K-1
v(t) = AK®GH)x(t — 1)+ p Z A"(t)D"(t)y(t) — x(t). (3.8)
n=0
Substituindo (2.1) e (3.2) em (3.8),
K-1
v(t) = ARG + AG)I%(t — 1) +p Y AMHD ([D(0)x(t) +e(t)] = x(t)  (3.9)
n=0

= ARG H%(t - 1)+ ARHAGH)X(t 1)

n=0

K-1 K-1
- {1 —py A"(t)DT(t)D(t)} x(t)+p Y A"(H)DT(t)e(t). (3.10)

n=0

Por fim, substituindo (2.3) em (3.10),

v(t) = ARG (H)x(t — 1) + AKHAGH)%(t - 1)

—

K-1
- {1 _ A”(t)DT(t)D(t)} G(t)x(t — 1)

n=0
K-1 K-1

- {1 —n > A”(t)DT(t)D(t)} s(t)+ Y A"(t)D"(t)e(t) . (3.11)
n=0 n=0

! Note que a matriz [I — uD™ (t)D(t)] é constante para um valor fixo de t.
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A matriz AKX (t) pode ser escrita como

[1— D™ (D] = [L— uDT(HD(£)] " — D (OD ()L - D OD(E] . (3.12)

Expandindo de forma recursiva o primeiro termo no lado direito de (3.12), é facil mostrar que

K-1
I—puy [I—uD"(#)D()]"D"(H)D(t) = [I - D" (H)D(B)]" . (3.13)

n=0

Finalmente, substituindo (2.3) e (3.13) em (3.11), tem-se

v(t) = ARG #)v(t — 1) + AR ) AG(H)x(t — 1)
K-1
—AR(t)s(t) + 1Y A" (t)D"(t)e(t) . (3.14)

n=0

A Eq.(3.14) pode entao ser utilizada para determinar os comportamentos médio e quadrético

médio do erro de reconstrucao v(t).

3.2

Hipoteses e Aproximacoes Estatisticas

O estudo das propriedades estatisticas de v(t) a partir de (3.14) requer simplificagoes de

forma a tornar o problema matematicamente tratavel. As seguintes aproximacoes e hipoteses

sao usadas na anélise estatistica do algoritmo:

Al

A2

O vetor r(t) = AG(t)x(t — 1), chamado ruido de erro de registro, é assumido de média
zero, com elementos estatisticamente independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.),
com matriz de correlacio R, (t) = E[r(t)r™(t)] = 021, e estatisticamente independente

do vetor de ruido de observacao e(t).

A hipdtese Al significa que o erro de registro é modelado como uma varidavel aleatéria
i.i.d. de média zero. Esse modelo é razoavel para a maioria dos algoritmos de registro e é
usado em [18] e em [13, pg.97] com bons resultados. Nas figuras 3.1 e 3.2 sdo mostrados
histogramas de r(t) e suas respectivas matrizes de autocorrelacao R, (t) obtidas a partir

de dois diferentes algoritmos de registro [42, 22].

Para essas simulagoes foi considerado um conjunto de 300 imagens distintas (Lena,
Camera man, Baboon, etc.). A partir de cada uma dessas imagens, foram gerados dois
quadros de alta resolugdo, com 32 x 32 pixels, x(t — 1) e x(¢), conforme a dinamica
descrita na Secao 2.2.2. Foram considerados deslocamentos entre quadros de um tinico
pixel em cada uma das diregoes, horizontal e vertical. A partir disso, vetores r(t) foram
obtidos a partir da estimativa de AG(t), assumindo que as imagens reconstruidas X(t)

em regime permanente podem ser aproximadas pelas imagens originais (desejadas);

As inovagoes s(t) sao assumidas com média zero, com matriz de autocorrelagao Rg(t)

de dimensdes M2 x M2, e descorrelacionadas de x(t —1). Esta hipétese é usada em [18].
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Figura 3.1: Histograma de r(t), para imagens HR 32 x 32, considerando os algoritmos: (a)

Lucas e Kanade [42]; (b) Mester e Hotter [22].
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Figura 3.2: Matriz de correlagao R, (t), para imagens HR 32 x 32, considerando os algoritmos:
(a) Lucas and Kanade [42]; (b) Lucas and Kanade (vista superior); (c) Mester and Hotter

[22]; (d) Mester and Hotter (vista superior).
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O vetor s(t) é também assumido estatisticamente independente dos erros de registro
AG(t).

A3 Os efeitos da dependéncia estatistica entre a matriz de erro de registro AG(t) e as

imagens HR x(¢ — 1) e x(¢ — 1) podem ser desprezados.

O impacto desta hipétese na validade do modelo analitico ird depender das carac-
teristicas especificas da implementacao do algoritmo de registro utilizado. Neste tra-
balho serd assumido que G(t), e portanto também AG(t), ¢ determinado a partir de
y(t) e de y(t —1). Em geral, A3 serd mais valida para pequenos valores de p. A partir
da Eq.(3.6) é possivel observar que valores menores de p tendem a reduzir a correlagao
entre y(t — 1) e x(t — 1);

A4 O vetor de ruido de observagao e(t) é assumido estatisticamente independente dos erros

de registro AG(t) e de qualquer outro sinal no sistema.

3.3 Comportamento do Erro Médio de Reconstrucao

Tirando o valor esperado em ambos os lados de (3.14) e usando as hipéteses Al — A4,

chega-se em um modelo para o comportamento médio do erro de reconstrucao.

E[v(t)] = [I - uD"()D(1)]“ G(t) E[v(t — 1)]. (3.15)

3.4 Comportamento do Erro Quadratico Médio de Recons-

trucao

Para estudar o comportamento das flutuacoes do erro de reconstrucao em torno da sua
média, é definido o erro quadratico médio de reconstrugdo (MSRE — Mean-Square Recons-

truction Error) como
MSRE = E [v"(t)v(t)] /M?, (3.16)

em que M? é o niimero de pixels das imagens de alta resolucdo. Note que o MSRE corresponde
a média estatistica do vetor quadratico médio amostral do erro de reconstrugao para um
determinado instante de tempo.

O valor da norma quadratica de v(t) em (3.16) corresponde a tr{E[v(¢)v™(¢)]} = tr[K(t)],
em que K(¢) é a matriz de autocorrelagao de v(t) e tr{ -} denota o traco de uma matriz.

Pés-multiplicando (3.14) pela sua transposta, tirando o valor esperado e usando Al — A4
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e (3.2) tem-se

K(t) = AX (1) {G(t)K(t — DG (t) + G E[v(t — DX (t — 1)] {E[GT(t)] - GT(t)}
n {E[ B(t)] — G(t)} E[x(t — D)vT(t — 1)] GT(t) + Rye(t) + Rs(t)} AK(#)
K-1 K-1
+p2 Y A"(HDT(H)ReD(t) > A™(t). (3.17)
n=0 m=0

A avaliagao do comportamento do MSRE requer a determinacao de uma série de valores
esperados em (3.17).

Assumindo que a taxa de aquisicao é alta quando comparada com a velocidade dos mo-
vimentos presentes na cena (sejam eles movimentos dos objetos ou movimento da camera),
a diferenca entre dois quadros consecutivos é quase imperceptivel. Assim, as flutuacoes pro-
venientes de s(t) podem ser assumidas despreziveis quando comparadas com as flutuagoes
provenientes de r(t) (oriundas dos erros de registro). Sob tais condigdes, a contribuigao de
Rs(t) em (3.17) pode ser desprezada quando comparada com a de Ry (t). Com os resultados
da Secao 3.5 serd mostrado que esta é uma aproximacao razoavel em situagoes praticas, e que
sua validade aumenta com o tamanho da imagem.

Para determinar a matriz de correlagdo Re(t) em (3.17), é assumido que o sensor estd
disponivel a priori e que a varidncia do ruido de aquisicdo possa ser estimada a partir de
testes feitos com a camera a ser utilizada [43].

A avaliagao de (3.17) requer ainda a determinagao de E[x(t — 1)v™ (¢t — 1)]. Segue de (3.7)

que essa esperanca pode ser escrita como

Ex(t—-1)v'(t—1)]=E{[vit—-1)+x(t—-1)v"'(t-1)}
=E[v(t—1)v'(t—1)]+Ex(t—1)v'(t—1)]
K(it—1)+E{x({t-1x{t—-1)—x(t—-1)]"}
K(t— 1) + Bfx(t — DE(t — 1)] — Re(t 1)
K(

t— 1)+ Rug(t — 1) — Ry(t — 1), (3.18)
em que
Rox(t) = Ex (X" (1)] (3.19)
Ry (1) = E[x(t)x"(¢)]. (3.20)

A matriz Rx(t) é fungdo da imagem de alta resolugdo a ser estimada. A matriz de
correlagao cruzada Ry (t — 1) pode ser determinada de forma recursiva. Substituindo (3.6)
m (3.19) tem-se

Rox(t) = E[x(O)X7(t — )G ()] AX (t) + pElx( Z At (3.21)

Agora, substituindo (2.1) e (2.3) em (3.21), usando A2 — A4 e usando o fato do e(t) possuir
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média zero,
K-1
Ryx(t) = G(t)Ryx(t — 1) B[GT(£)] AR () + pRx ()DT()D(2) > A™(t). (3.22)
n=0

Uma expressao para a matriz de correlagdo Ry (t) também é necessdria na avaliagao de
(3.17). Considerando Al,

Usando A3 e a propriedade comutativa do traco de um produto de matrizes, tem-se

tr[Re (1)) = tr{E[AG ()% (t — DX (t — 1)AGT(1)]}
= tr{E[%(t — 1)X"(t — )AGT(H)AG ()]}
= tr{Rg(t — ) E[AGT(H)AG ()]}, (3.24)

em que Ry (t) = E[%(¢)x"(¢)]. Manipulando algebricamente a expressao de Rx(t), tem-se

O valor esperado E[AG™ (t)AG(t)] em (3.24) pode ser escrito como

B[AGT()AG()] = E{[G(1) - G(1)] ’ (6w -cw)}

B [GT(t)G(t)} _E [C;T(t)] G(t) - G E [é(t)} +GT(H)G().
(3.26)

Por fim, os valores esperados E[G(t)] e E[G™(t)G(t)], que aparecem em (3.17)-(3.26), de-
vem ser determinados a partir das caracteristicas do algoritmo de registro utilizado e das
propriedades estatisticas da seqiiéncia de imagens.

Na se¢ao que se segue, uma modelagem analitica desses valores esperados é proposta, per-
mitindo que seja obtido um modelo totalmente analitico para o comportamento quadratico
médio do algoritmo LMS-SRR. Entretanto, como a determinacao desses valores esperados
pode apresentar uma elevada complexidade computacional, a Secao 3.4.2 discute a deter-
minacao desses momentos por métodos numéricos, o que pode poupar significativamente

recursos computacionais.
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3.4.1 Caracterizacao estatistica da matriz de registro estimada

Considere que apenas uma estimativa A(t) do vetor de deslocamento esteja disponivel.

Escrevendo

~ ~ ~

A(t) = [Ai(t), Ac(t)] = [Ai(t) + e(t), Aclt) + ec(B)] (3.27)

em que €;(t) e €.(t) sao os erros de estimacao de movimento na dire¢ao das linhas e das colunas
da imagem, respectivamente, segue direto de (2.10) a expressao que define os elementos da

matriz de registro estimada G(t):

~ A~

9i.i(t) = hlde(t), Ac(t)] hldy(2), Ar(t)] - (3.28)

Neste trabalho, A;(t) e A.(t) sdo assumidos deterministicos, enquanto os erros de es-
timagao €(t) e €.(t) em (3.27) sao assumidos gaussianos com média zero, estatisticamente
independentes entre si, e com variancias o7(t) e 02(t), respectivamente. Como serd visto na
Secao 3.5, essa hipdtese leva a uma boa predigao do comportamento do algoritmo LMS-SRR

mesmo quando, em situagoes préticas, os erros de registros nao sao gaussianos.

Momento de primeira ordem

Sendo €(t) e e.(t) assumidos independentes entre si, o valor esperado de (3.28) resulta em

E[g:(t)) = E {Alde(). Ac(t)] } B {hldi(), Au(t)]} - (3.29)

De forma a simplificar a dedugao que se segue, ambas esperancas em (3.29) podem ser escritas,

em uma forma geral, como:

o0

E{nld. A®)} = [ bl AW f5, B0 dAG). (3.30)

—00

em que fA [A(t)] é a funcio densidade de probabilidade assumida para A(t). Considerando
a modelagem de A(t) e as distribui¢oes assumidas para o erro de registro (gaussianas), e
considerando os limites de integragdo que podem ser obtidos da Figura 2.5, segue de (3.30)

que (ver Apéndice A)

sl 7 o[- ()] - (1)

—[d—A(t)]erf(d\_/%t)> d+1—A(t) erf<d+1—A(t)) ’
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em que o2 ¢ a varidncia de A(t). Usando (3.31) em (3.29), chega-se ao modelo para o

comportamento médio de G(t).

Momento de segunda ordem

Considerando movimento global, descrito pelo vetor definido em (3.27), e assumindo erros
de estimacao €(t) e €.(t) independentes entre si, o momento de segunda ordem de (3.28) pode

ser avaliado por meio de:

B (915 (0gmn(®)] = B {Alde, ,(6), Ac(t)] hlde, (£), Ac()]}
x B { hldy,, (t), A(O)] . (8), Au(®)]} (3.32)

em que d, ;(t) = ¢;(t) — cj(t — 1), ¢;(t) é o indice da coluna para o pixel i de x(t) e ¢;(t — 1)
é o indice da coluna para o pixel j de x(t — 1). A mesma analogia deve ser feita para definir
as varidveis dy, (1), de,, ,(t) e di,,, ., (t).

Assim como na segao anterior, escrevendo as esperangas em (3.32) com uma notagao
genérica, e observando os intervalos nao-nulos da fungao h(-), é possivel mostrar que (ver
Apéndice A)

4
B {hldi, AW)] hldmn, A0} =3 fi (3.33)
k=1
em que d; ; =i — j, dypyp =m —n,

<b
N (3.34)
0 se ap>b
com
ap = max (d@j + Kijpo dm,n + Iimm]c) (335)

b = min (dz‘,j + Rij, + 1, dmpn + Em,ny, + 1) , (3.36)
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202

~ b
1 Alt) — A
Pk = |:(_1)/‘€iqjk(_1)Hm,nkdi7jdm7n + (_1)“i,jkdi,j + (_1)Rm,nkdm’n + 1} 5 erf [M]

ag

[ 1yr (D ady = (<1 (1) — (<156 = (<1 ]

~ ~ 2 bk
A L [A@W) - AR 202 A(t) — A1)
X 5 erf \/ﬁ 2\/77- exp T
ag
2 2 Al
b (1) (1 {a +2%0) [A®-aw
2 202
~ ~ 2 bk
A A(t) V202 At) — Alt
_20) _g ) \; exp | — <M> : (3.37)
™ 20
ag
(&
KRij1 = Rijs = Fmmny = Bmny = -1 (3.38)
Rijo = Kijq = Kmmg = Kmmg = 0. (3.39)

Usando (3.32)-(3.39), os elementos 7; ;(t) de Rg(t) = E[G™(t)G(t)] podem ser determi-

nados via

M2
T = ZE [9,i (1) Gr,5 (1)] - (3.40)
=1

A determinacao dos momentos de segunda ordem requer uma grande carga computacional,
principalmente devido ao somatério em (3.40). Entretanto, essa carga pode ser considera-
velmente reduzida se forem utilizadas rotinas numéricas que considerem a esparsidade das
matrizes B[G(t)] e E[G™(t)G(t)]. Por exemplo, uma vez que os elementos de G(t) sio nio-
negativos, eles possuem média maior ou igual a zero. Assim, se E[g; j(t)] = 0 para algum i e
J, isto significa que §;;(t) = 0, e E[gi;(t)Gmn(t)] serd igual a zero para quaisquer valores de m
e n. Desta forma, o cdlculo da maioria das esperangas em (3.40) pode ser evitado, baseado

no comportamento do momento de primeira ordem.

Consideragao de diferentes condigoes de fronteira

A funcao h(-) em (2.9) descreve a condicao de fronteira de Dirichlet, a qual assume
que os pixels fora da drea da imagem possuem valores nulos. Embora bastante intuitiva, a
consideracao de outras condigoes de fronteira merece alguns comentarios.

Quando as imagens sdo consideradas com periodicidade circular, h(-) deve apresentar a
mesma periodicidade. Uma versao de h(-) com periodicidade circular e com periodo M pode

ser definida como:

hpli, g, A(t), M) = > h{[i — (j + EM)], A(t)} . (3.41)

k=—o00
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Figura 3.3: Regioes de uma cena (assumida com periodicidade circular), no instante de tempo
t — 1, que pode (regides A e B) ou nao (regidao C) conter pixels de X(t).

Para fins préticos, h,(-) nao precisa ser avaliada para —oo < k < 400, como definido
em (3.41). Apenas trés periodos de hy(-) precisam ser considerados na determinagao dos
momentos da matriz de registro estimada.

Note que, de acordo com a definicdo do problema de SRR, apenas h& sentido em super-
resolver regides da cena que aparegam em ambas as imagens da seqiiéncia, X (t) e X(t — 1).
Tratando-se de movimentos translacionais e globais, isto implica em o movimento relativo
entre dois quadros de uma seqiiéncia ser limitado ao tamanho das imagens em questao.
Uma ilustracao desse caso é apresentada na Figura 3.3, em que dado um movimento pequeno
relativamente ao tamanho da imagem, pixels que estao presentes em X (¢) devem ser originados
da prépria imagem no instante ¢t — 1 (regido A), ou de regioes vizinhas & ela (regiao B). Fica
claro, a partir dessa figura, que apenas trés perfodos de h,( ) sao necessérios para o calculo
dos momentos de g; ;(t). Sendo os pixels de X () originados de regides mais distantes (regiao
C), a magnitude do deslocamento relativo entre as imagens implicaria a impossibilidade de
se obter super-resolucao.

Quando apenas trés periodos da imagem sao entao considerados, (3.41) se reduz a

hli . A, M) = h{[i — (7 + M)]. A} + Al — ). A@)]
+h{fi— (G - MLAW)}. (3.42)

em que o subscrito maiisculo P (em vez de p) é utilizado para distinguir a versao truncada
(em 3 perfodos) de hy( ).
Para a condicao de fronteira de Neumann, os pixels da regiao B (ver Figura 3.3) devem

ser espelhados em relacdo ao limite da imagem. Assim, seguindo o mesmo raciocinio acima,
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a nova funcao periddica, considerando apenas trés periodos, pode ser definida como:

hlis §, A(), M] = h{{i — [M +1— (j + M)]}, A(t) }
+h{{i—[M+1-(—-M)]}A®}
+h[(i —7),A(t)]. (3.43)

As fungdes (3.42) e (3.43) devem ser usadas no lugar de (2.9) quando as condigbes de

fronteira de periodicidade circular ou de Neumann forem assumidas.

3.4.2 Implementacao do modelo

O modelo do erro quadratico médio derivado na Secao 3.3 é funcao de dois valores es-
perados avaliados na secdo anterior: E[G(t)] e E[G™(t)G(t)]. Nesta secio é mostrado que
em situagoes de interesse pratico tais valores esperados podem ser determinados com custo

computacional relativamente baixo quando:

1. O movimento relativo entre as imagens é translacional, global, e com passos inteiros
na grade de alta resolucao. Este caso corresponde, por exemplo, a movimentos trans-
lacionais da camera durante a aquisicao, como ocorre em escaneamento de imagens,

aquisigao aérea de imagens, inspegao visual (machine vision), dentre outras aplicagoes.

2. G(t) é construida assumindo a periodicidade circular das imagens para determinar os

pixels das regioes de fronteira apds o deslocamento.

Um movimento global em uma imagem pode ser modelado através de um processo de
convolugao. Por exemplo, mover uma imagem um pixel para a esquerda corresponde a con-
volver a imagem com uma mascara [0 0 1]. Portanto, neste caso a matriz G(¢) implementa
o processo de convolugao. Dentro das duas condigoes acima enumeradas, o vetor x(¢ — 1)
tem os mesmos elementos de G(¢)x(t — 1) em (2.3), apenas rearranjados em ordem diferente.
Assim, G(t) opera como uma matriz de permutacao nas linhas de x(t — 1) e possui posto
completo. Entao, é possivel mostrar que a matriz de registro estimada G(t) pode ser também

representada por um produto de matrizes:

~

G(t) = G(t) + AG(t) = G(t)G(t) . (3.44)

Uma vez que G(t) possui posto completo, haverd sempre uma solucdo tnica G(t) =
[G(t) + AG(t)]G7L(t) que satisfaz (3.44) para qualquer AG(t). Em (3.44), o movimento
estimado G(t) pode ser interpretado como o movimento correto G(t) seguido por um erro de
movimento G (t).

Tirando o valor esperado de G(t) e de G™(t)G(t), segue de (3.44) que

E[G(1)] = E[G(1)]G() (3.45)
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Tabela 3.1: Estimagao recursiva de K(t)

Inicializacao:

Rxx(0) =0

x(1) = interpolagao de y(1)

v(l) =x(1) — x(1)

K(1) =v(1)vT(1)

L = numero de iteracoes para as simulacoes de Monte Carlo

EG()] = 1 Y, G(O)'

B[GT(1)G®)] = 1 30, GT()G()

B[G(1)] = E[G(1)]G(1)
Algoritmo:
Lago em t = 2, 3, 4,
Determinar Rxx(t - 1) via Eq.(3.22)
Determinar E[AGT(t) G(t)] via Eq.(3.26)
Determinar o2(t) = tr[Ry(t)]/M? via Eq.(3.24)
Determinar R, (t) = o2(t)I
Determinar E[x(t — 1)v™(t — 1)] via Eq.(3.18)
Determinar K(¢) via Eq.(3.17)

T G(i) é construida a partir dos erros de registro, modelados como
variaveis aleatérias i.i.d. com propriedades estatisticas estimadas a
partir do algoritmo de registro.

E[GT#)G(t)] = GT(t) E[GT(t)G(1)]G(2). (3.46)

Assumindo que a seqiiéncia de imagens a ser reconstruida é estacionaria, é razoavel es-
perar que o erro de registro seja também estaciondrio. Situacoes tipicas em que isso ocorre
correspondem a aplicagoes em que existe movimento da camera em torno de um objeto e
em inspegao visual (machine vision). Uma vez que a estacionaridade é assumida, os valores
esperados em (3.45) e em (3.46) s@o invariantes em t, e podem ser determinados a priori a
partir do conhecimento das caracteristicas do erro de registro.

Baseado exatamente nas mesmas hipéteses assumidas na secao anterior, é ainda possivel
determinar (3.45) e (3.46) numericamente. A determinacao numérica é considerada na im-
plementacao apresentada nesta secdo, assim como na préxima, por motivos de custo compu-
tacional. Entretanto, a determinacao analitica pode ser facilmente substituida no algoritmo
que se segue.

O algoritmo final para determinar K(¢) é detalhado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.2: Custo computacional

Equacao Custo (flops)

(3.15) 2M* — M?

(3.22) 6M6 — 2M*

(3.26) M*+ M?

(3.18) 204

Ry(t—1) M*

R.(t) 2MS — M* 4 2M? + 1
(3.17) 6M° + 202

tr[K(t)] M? -1

Complexidade computacional

A complexidade computacional requerida para implementar o modelo tedrico proposto
depende de diversos fatores, incluindo as técnicas empregadas para lidar com as operacoes
com matrizes esparsas e a otimizagao do cédigo. Visto que a otimizacao da implementacao
dos modelos nao estd no escopo deste trabalho, apenas uma estimativa bastante simplificada
da ordem de magnitude esperada para a carga computacional do modelo de segunda ordem
é avaliada.

Nos célculos apresentados, a etapa de inicializacdo do algoritmo (ver Tabela 3.1 para
maiores detalhes) é desconsiderada. Também, D(¢) é assumida invariante no tempo. Além
disso, todas as matrizes que sao independentes de ¢ e seus produtos podem ser determinados a
priori, ndo contribuindo para o aumento do custo computacional. Por fim, G(¢) é uma matriz
de permutacdo. Sendo assim, pré- e pds-multiplicagoes por G(t) ndo envolvem operagoes de
ponto flutuante (flops — float point operations).

Na Tabela 3.2 é apresentado o custo computacional para os modelos propostos, consi-
derando (3.15) e (3.17) (seguindo a seqiiéncia especificada na Tabela 3.1), usando as con-
sideracoes acima e desprezando as caracteristicas de esparcidade das matrizes envolvidas.
Assim, assumindo imagens de alta resolugdo com dimensao M x M, o custo computacional
total é 14M° 4+ 3M* +5M? flops. Considerando que todos os produtos de matrizes envolvem
pelo menos uma matriz esparsa, é possivel presumir que uma estimativa de custo computa-

cional mais realista seria em torno de O(M*?) flops, dependendo da implementacio adotada.

3.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados resultados de simulagoes utilizando os modelos propostos
neste capitulo. O objetivo de tais simulacoes é comparar o comportamento desses mode-
los com simulagoes de Monte Carlo (MC), verificando assim as suas acuracias e validando
as hipéteses usadas na andlise. Inicialmente serao descritas algumas condicoes gerais de si-
mulacao e serao fornecidos os detalhes de modelagem comuns a todos os exemplos a serem
apresentados. As especificidades de cada exemplo e os resultados obtidos serdao entao descritos

em subsecoes distintas.
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3.5.1 Condicoes gerais

Em todas as simulagoes, a matriz de degradagao D(t) é assumida deterministica e invari-
ante no tempo. Sendo assim, D(¢#) = D. A subamostragem desempenhada por D modela a
integragao espacial que ocorre em sensores do tipo CCD, com area quadrada e fotossensibili-
dade uniforme, desprezando a distancia interpixel [44]. E considerado um fator de subamos-
tragem de 2:1, de forma que as imagens HR sdo duas vezes maiores do que as imagens LR.
A subamostragem é implementada por um processo de convolugao com uma mascara 2 X 2
uniforme com ganho unitario, seguido de uma subamostragem ideal (impulsiva) com fator 2:1.
Outras distor¢oes 6pticas (blurring) nao sao consideradas, mas poderiam ser incorporadas na
matriz D sem conseqiiéncias para a analise.

Os vetores de deslocamento global (livres de erros de estimagao) A(t) = [A(t), Ac(t)],
sao gerados a partir de um processo aleatorio bi-dimensional com passos i.i.d. de magnitude
zero ou 1 nas diregoes das linhas e/ou das colunas da imagem [19, 22, 45]. O vetor de

deslocamento estimado é modelado conforme

~

Alt) = A(t) + At), (3.47)

em que A.(t) = [g(t), e.(t)] é o erro de registro, modelado como um ruido branco gaussi-
ano de média zero. Esta hipdtese alcanca resultados muito bons mesmo para algoritmos de
registro para os quais A.(t) é sabidamente nao-gaussiano [22]. Os erros de registro €/(t) e

€.(t) em ambas as diregdes sdo assumidos ser independentes entre si, com variancias o7 e

2

2| respectivamente. Para os experimentos que se seguem, o7 e o2 foram estimados nume-

o
ricamente durante as simulagdes de MC (online). Essas variancias poderiam ser estimadas
a priori em simulagoes mais genéricas, considerando cada um dos algoritmos de registro a
serem utilizados. Elas podem ainda ser obtidas, no futuro, a partir de modelos estocasticos
de tais algoritmos, a medida em que tais modelos se tornem disponiveis.

De forma a ser possivel verificar a acurdcia do modelo teérico proposto frente as simulagoes
de MC, é necessario que a matriz de registro G(t) seja conhecida. Assim, para fins de
simulacao, as seqiiéncias de imagens HR foram geradas a partir de imagens maiores de acordo
com a dindmica descrita na Figura 2.1, considerando movimento conhecido. As seqiiéncias
usadas nas simulagoes de MC foram entao sinteticamente geradas a partir de vetores A(t) pré-
definidos e de imagens comuns em processamento de sinais, como por exemplo Lena, Camera
man e Baboon, dentre outras (cenas bastante distintas entre si). Por fim, as seqiiéncias
geradas foram redimensionadas (em geral, reduzidas) para as dimensoes consideradas para a
alta resolucao de cada simulagao especifica.

A matriz G(t) é gerada a partir do erro aleatério A((t), seguindo os mesmos passos
descritos na Secao 2.2.4 para gerar G(t) a partir de um vetor de deslocamento. Os momentos
de primeira e segunda ordens da matriz de registro estimada, em (3.45) e (3.46), quando
determinados numericamente, o foram por meio de 500 realizacoes (L = 500 na Tabela 3.1).

Por simplicidade matematica, a andlise assume a periodicidade circular das imagens para

definir a estrutura da matriz G(¢). Entretanto, é conhecido que os melhores resultado per-
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ceptuais sao geralmente alcancados assumindo periodicidade linear, conhecida como condigao
de fronteira de Neumann [33].

Para verificar a aplicabilidade do modelo proposto em situagoes praticas, as predigoes do
modelo tedrico derivado utilizando periodicidade circular sdo verificadas contra simulacoes
de MC implementadas com a condi¢ao de fronteira Neumann. Os resultados das simulagoes
mostram que o impacto desta simplificacdo na estimagao do comportamento do algoritmo em
condicoes reais de aplicacao é minimo. Essa simplificacao tende a ser mais valida em diversas
aplicagoes tipicas, em que os outliers representam apenas uma pequena fragdo do total de
pixels da imagem. Note, entretanto, que esta analise nao foca a influéncia das inovacoes no
desempenho do algoritmo. Tipicamente, regioes de fronteira e outros tipos de outliers tendem
a ser descartados [37, 38, 46] ou penalizados [13] quando novos algoritmos sao propostos para
resolver o problema de SRR. As simulacoes de MC do algoritmo sao realizadas considerando
100 realizacoes, para todos os exemplos abaixo.

A matriz Rx(t) é estimada a partir das imagens HR originais, para cada instante de tempo
t. A variancia do rufdo aditivo em (2.1) é assumida 02 = 10, o que leva a valores médios?
de Relacao Sinal-Ruido de Pico (PSNR — Peak Signal-to-Noise Ratio) ~ 38dB e Relagao
Sinal-Ruido (SNR — Signal-to-Noise Ratio) ~ 23dB, para

B 2552 N2
PONI = 1010810 13 ) (e [y (1) — D) 349
SNR = 10 log,, 2X(1) = ¢ [Dx(t) = 9] (3.49)

e’ (t)e(t) ’

em que N é o numero de pixels das imagens de baixa resolucao e ¢ é a média espacial do
vetor Dx(t).

3.5.2 Exemplo 1

Ao simplificar (3.17), os efeitos de Rg(t) foram desprezados, quando comparados com os
efeitos de Ry (t) definida na Segao 3.2. Essa aproximagao desconsidera os efeitos das regioes
de fronteira das imagens, quando comparados aos efeitos dos erros de registro. As simulagoes
a seguir mostram que essa aproximacao é valida uma vez que os erros de registro realmente
dominam os erros de estimacao do algoritmo para tamanhos de imagens condizentes com
aplicacoes reais. Este experimento, entretanto, é proposto para verificar dois importantes as-
pectos do modelo: (i) O modelo torna-se mais acurado quando o efeito dos pixels préximos as
fronteiras das imagens é desconsiderado na avaliacao do erro de reconstrugao; (ii) A acuricia
do modelo aumenta a medida em que o tamanho das imagens aumenta.

Para evidenciar esses dois efeitos, é apresentada uma simulagao que representa uma si-
tuagao em que R;(t) = 0, ou seja, em que nao existe erro de registro. Na Figura 3.4 é
mostrado o resultado obtido usando-se imagens de alta resolugdo com 32 x 32 pixels. Note
que a qualidade do modelo melhora quando os pixels das fronteiras sao desconsiderados na

avaliacao do erro de reconstrugao simulado. Na Figura 3.5 é mostrado o resultado sob as

2 Promediado sobre o conjunto completo de imagens usado nas simulacdes.
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Figura 3.4: Evolu¢ao do MSRE. Imagens HR com 32 x 32 pixels, K =4, =0, 1.

mesmas condigoes da simulacao anterior, porém para imagens de alta resolugao com 64 x 64
pixels. A comparagéo das figuras 3.4 e 3.5 mostra claramente que a qualidade do modelo
melhora a medida que o tamanho das imagens aumenta. Como comentario final, note que os
efeitos mostrados nessas simulagoes serao significativos para o desempenho do modelo pro-
posto apenas nos casos em que o erro de registro tende a zero. Para algoritmos de registros
tipicamente usados em SRR, esses efeitos tentem a ser mascarados pelos efeitos dos erros de

registro, como pode ser verificado nos exemplos seguintes.

3.5.3 Exemplo 2

Este exemplo é proposto com os seguintes objetivos:

a) Verificar a acuracia dos modelos do erro médio e quadrético médio de reconstrugao para

dois algoritmos de registro tipicamente usados em aplicagoes de SRR;

b) Tustrar a utilidade do modelo proposto no estudo do desempenho do algoritmo LMS-

SRR com o uso de diferentes técnicas de registro;
c¢) Discutir o uso do MSRE na avaliagao de técnicas de SRR.

Para este exemplo, foram selecionados dois algoritmos de registro bastante conhecidos,
com diferentes caracteristicas. Um deles é o algoritmo proposto por Lucas e Kanade [42], que
se baseia na técnica de fluro dptico (optical flow), operando sobre os vetores de velocidade
de cada pixel, individualmente. O segundo algoritmo foi proposto por Mester e Hotter [22],
e assume movimentos translacionais e globais.

Uma vez que o modelo tedrico assume movimentos translacionais e globais e o algoritmo

de registro em [42] fornece um vetor de velocidades para cada pixel da imagem, a média entre
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Figura 3.5: Evolugao do MSRE. Imagens HR com 64 x 64 pixels, K =4, =0, 1.

esses vetores é assumida como a velocidade global durante a modelagem do desempenho do
algoritmo LMS-SRR.

Em situagbes praticas, o registro entre x(t — 1) e x(¢) precisa ser estimado a partir das
observacoes de baixa resolugao. Uma estimacao mais acurada € obtida se o registro é efetuado
na grade de alta resolugao [22]. Nos exemplos que se seguem, os sinais de entrada utilizados
em ambos os algoritmos de registro [22, 42] sao interpolagdes bictbicas de y(t — 1) e y(t).

A reconstrugao baseada apenas na interpolagao bictibica das imagens observadas (LR) é
também avaliada. Com base nos resultados de interpolacao, o uso do erro quadratico médio
como figura de mérito para comparacao de desempenho entre algoritmos sera discutido.

Na Figura 3.6 é mostrada a evolucao do erro médio de reconstrugao para o pixel central
da imagem, para casos em que movimento conhecido e erros de registro sdo considerados. As
imagens de alta e baixa resolucao possuem dimensoes 32 x 32 e 16 x 16, respectivamente. A
partir dos dois graficos inferiores é possivel notar que o modelo prediz de forma acurada o
comportamento médio do erro na presenca de erros de registro. O grafico superior corresponde
ao caso em que AG(t) = 0, discutido no Exemplo 1, e o descasamento entre a teoria e a
simulagao deve-se aos erros de modelagem dos efeitos de fronteira, os quais ficam evidenciados
na auséncia de erro de registro.

Na Figura 3.7 é mostrada a evolugao do MSRE, também para imagens de alta e baixa
resolucao com tamanhos 32 x 32 e 16 x 16, respectivamente. Como pode ser observado nessas
curvas, existe um bom casamento entre os resultados das predicoes tedricas e das simulagoes
de MC para os diferentes algoritmos de registro. As curvas também indicam que o algoritmo
de registro em [42] pode levar a melhores resultados de reconstrucao do que o algoritmo em
[22].
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A linha horizontal (5) na Fig. 3.7 mostra o MSRE obtido via interpolacio bictibica®. A
julgar por esses resultados, a interpolacao bicubica seria competitiva com a SRR usando o
algoritmo LMS-SRR. Entretanto, esta informacao foi incluida para chamar a atencao para o
fato de que tal comparagao pode levar a interpretagoes erroneas. E necessério estar atento
ao fato de que o MSRE nao deve ser usado para comparagoes entre técnicas de reconstrugao
estruturalmente diferentes, pois nesses casos valores proximos do erro quadratico médio po-
dem corresponder a diferencas na qualidade perceptual bastante grandes. Este é exatamente
0 caso que ocorre neste exemplo, em que este efeito é ainda realcado pelo fato de estarem
sendo consideradas imagens de tamanho bastante pequeno.

Para verificar algumas das informacgoes oriundas do modelo tedrico, a Figura 3.8 apre-
senta a 1002 imagem da seqiiéncia gerada a partir da imagem Lena, assim como as versoes
degradada e reconstruida dessa imagem. Essa seqiiéncia corresponde a uma das realizagoes da
simulagao estatistica. Nas figuras (a) até (e) sdo mostradas as imagens em tamanho real. Nas
figuras (f) até (j) sao mostradas versdes ampliadas dessas imagens. Comparando as imagens
(d) e (e) (ou (i) e (j)), pode ser facilmente confirmado que o melhor resultado de reconstrugao,
anteriormente previsto pela Figura 3.7, foi o alcangado com o uso da técnica proposta em
[42]. A comparacao das imagens (c) e (d) (ou (h) e (i)) confirmam que, contrario a conclusao
que pode ser tirada a partir dos resultados na Figura 3.7, a reconstrucao da imagem usando
a interpolagao biciibica leva a um resultado pior do que o alcancado via algoritmo LMS-SRR,
usando o algoritmo proposto em [42].

Nas figuras 3.9 e 3.10 sao mostrados os resultados obtidos com imagens de 64 x 64 pixels.
Mais uma vez, o modelo tedrico prediz muito bem o comportamento do algoritmo. Neste caso,
o erro quadratico médio para o LMS-SRR é menor do que para o uso de interpolacao bicubica.
Entretanto, como foi discutido, diferencas no erro quadratico médio fornecido por diferentes
técnicas de reconstrugdo nem sempre sao coerentes com as respectivas diferencas entre suas
qualidades perceptuais. Por fim, na Figura 3.10 é mostrado claramente que o algoritmo
LMS-SRR em conjunto com a técnica de registro proposta em [42] fornece resultados de

reconstrucao bastante satisfatorios.

3.5.4 Exemplo 3

Este exemplo compara os resultados obtidos usando o modelo desenvolvido neste capitulo
com um modelo bastante simples proposto em [13], o qual corresponde apenas ao caso parti-
cular em que D(¢) = I no modelo proposto neste trabalho. Note que, neste caso, a resolugao
¢ a mesma tanto em alta como em baixa resolucao. Assim, todos os vetores em (2.1) tém a
dimensdo da alta resolucdo.* As imagens HR utilizadas possuem 32 x 32 pixels e o algoritmo
de registro considerado é o proposto em [42]. Os resultados obtidos podem ser compara-
dos na Figura 3.11. Note que o novo modelo fornece uma estimacao bastante superior do

comportamento do algoritmo. A répida convergéncia e a caracteristica plana das curvas de

3 Este erro é aproximadamente o mesmo para todos os instantes de tempo devido ao modelo de movimento
assumido (random walk com passos unitarios). * Este caso simples é usado para comparagio com o modelo
proposto em [13] apenas porque esse é o tinico modelo encontrado na literatura.
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Figura 3.6: Erro médio de reconstrucao. Imagens HR com 32 x 32 pixels, K =4, p =0, 1.
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Figura 3.7: Evolugao do MSRE. Imagens HR com 32 x 32 pixels, K =4, p =0, 1.
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(f) (e) (h) (i) @

Figura 3.8: Exemplos de resultados de reconstrucao usando imagens HR com 32 x 32 pixels:
(a) imagem original (HR); (b) imagem degradada (LR, com 16 x 16 pixels); (c) reconstrugao
(HR) via interpolacao bicibica; (d) reconstrucao (HR) usando algoritmo de Lucas e Kanade;
(e) reconstrucao (HR) usando algoritmo de Mester and Hotter; (f)—(j) ampliagao de 4x das
imagens (a)—(e), respectivamente.

aprendizagem ocorrem porque, dadas as simplificagoes excessivas feitas neste caso, X(t) ~ y(t)
(ver Eq.(3.6)).
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Figura 3.9: Evolucao do MSRE. Imagens HR com 64 x 64 HR pixels, K =4, 4 =0, 1.

(a) (b) (c) (d)
Figura 3.10: Exemplos de reconstrugao com imagens de 64 x 64 pixels: (a) imagem origi-
nal (HR); (b) imagem degradada (LR) com 32 x 32 pixels; (¢) imagem reconstruida (HR)

via interpolagdo bictbica; (d) imagem reconstruida (HR) usando o algoritmo de Lucas and
Kanade.
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Figura 3.11: Evolu¢ao do MSRE. D(t) =1, K =4, u = 0,5.
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3.6 Resumo

Neste capitulo foi apresentada uma andlise estatistica para o comportamento do algoritmo
LMS-SRR. Foram propostos modelos tedricos para o comportamento médio e quadratico
médio do erro de reconstrucao, como fungéo dos erros de registro. A implementacao e a
complexidade dos modelos propostos foram discutidas. Resultados de simulagoes ilustraram
a aplicabilidade dos modelos tedéricos na previsdo do comportamento real do algoritmo. O
comportamento previsto pelo modelo aproxima de forma acurada os resultados de simulagoes
de Monte Carlo.

Partindo do momento de segunda ordem do erro de reconstrucao proposto neste capitulo,
no proximo capitulo serd apresentada outra analise do LMS-SRR, mais direcionada, que leva
a uma metodologia de projeto para esse algoritmo. Diretivas de projeto serao definidas,

considerando a influéncia de erros de registro e de inovagoes no resultado de reconstrucao.



Capitulo 4

Projeto do Algoritmo LMS-SRR

O comportamento do algoritmo LMS-SRR foi estudado no capitulo anterior com relacao
a sensibilidade aos erros no processo de registro. Naquela andlise foi assumido que as flu-
tuagbes no erro de reconstrucao causadas pela ocorréncia de inovagoes poderiam ser despre-
zadas quando comparadas aos efeitos dos erros de registro. Essa hipdtese torna o problema
matematicamente tratdavel e, como foi visto, permite a modelagem de importantes proprieda-
des do algoritmo. O modelo tedrico proposto abre caminho para uma nova andlise estatistica
do LMS-SRR, buscando uma estratégia de projeto para os parametros desse algoritmo.

Como foi discutido no Capitulo 1, a técnica de reconstrucao com super-resolugao é bas-
tante dependente da qualidade da modelagem adotada. Neste capitulo é apresentado um
estudo sobre o projeto do LMS-SRR considerando tanto os erros ocorridos durante a etapa
de registro quanto a ocorréncia de outliers causados pelas inovacoes entre quadros de uma
seqiiéncia. Esse estudo fornece importantes contribuigoes para o entendimento do comporta-
mento do algoritmo LMS na aplicagao de SRR, em relagao a como seus parametros de projeto

influenciam o desempenho do algoritmo.

4.1 Analise Estatistica

O presente estudo é direcionado no sentido de definir uma estratégia de projeto que
aumente a robustez do processo de reconstrucao a outliers. Exceto pelos passos iniciais, a
analise que se segue possui uma abordagem completamente diferente da proposta no capitulo

anterior.

4.1.1 Hipdteses e aproximacoes estatisticas

Assim como na andlise anterior, o estudo das propriedades estatisticas do erro de recons-
trucao v(t) a partir de (3.14) requer simplifica¢oes que tornem o problema matematicamente
tratavel. Neste caso, as simplificagOes necessarias sao bastante similares as feitas na Sec¢ao 3.2,
porém um pouco menos restritivas. Por este motivo, serao novamente listadas e discutidas a

seguir:

Al: As inovagoes s(t) sao assumidas com média zero, com matriz de autocorrelagao Rs(t)
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de dimensoes M? x M?, e nao correlacionadas com x(t — 1).

Esta hipétese é valida, por exemplo, quando as inovagoes devem-se ao movimento (trans-
lacional e global) relativo entre as imagens, e quando a condigao de fronteira de Neu-
mann é adotada na construgdo de G(t). Este é um caso relevante, uma vez que a
condicao de Neumann é a que fornece resultados com a melhor qualidade perceptual
[33]. Essa hipétese nao serd valida, por exemplo, quando a condigdo de fronteira de
Dirichlet (zero padding) for adotada. O preenchimento das regides de fronteira com
zeros faz com que s(t) seja sempre nao-negativo. Nesse caso, dadas as caracteristicas

espaciais das imagens, s(t) também sera correlacionado com x(t — 1).

Note-se ainda que Al estd relacionada a forma como as inovagoes (regides de fronteira)
sao modeladas. O exemplo acima assume movimento global, por razoes didaticas, mas

a hipdtese nao se restringe apenas a esse tipo de movimento.

A2: As inovagoes s(t) sdo assumidas estatisticamente independentes dos erros de registro
AG(t).

A3: O vetor de ruido de observagao e(t) ¢ assumido estatisticamente independente dos erros

de registro AG(t) e de qualquer outro sinal no sistema.

4.1.2 Comportamento do erro quadratico médio de reconstrucao

Nesta secao o estudo do desempenho do algoritmo serd mais uma vez baseado no erro
quadrético médio de reconstrugao (MSRE) definido em (3.16). Como foi visto, o MSRE pode
ser avaliado via tr{K(t)} = tr{E[v(¢)v"(¢)]}, em que K(t) é a matriz de autocorrelagao do
erro de reconstrucao v(t) e tr{ -} denota o trago de uma matriz.

Pés-multiplicando o vetor de erro de reconstrugao (3.14) pelo seu transposto, tirando o

valor esperado, e usando Al, A2 e A3, tem-se

K(t) = AR E{[Gt)v(t — 1) + AG()x(t — V)][G(t)v(t — 1) + AG(t)%(t — 1)]"JAK(?)

K-1 K—-1
+ AK(OR(DAR (1) + 12 3 AM(OD"()Re(tD(1) S A™ (1), (4.1)
n=0 m=0
em que
A(t) = [1— uD"(1)D(1)] (4.2)

Segue de (4.2) que a matriz A(t) é simétrica e, portanto, pode ser decomposta como

At) = QMT(1)Q™ (1), (4.3)

em que Q(t) é a matriz (ortogonal) de autovetores de A(t) e I'(¢) é a matriz (real e diagonal)
de autovalores de A(t). Além disso, D" (¢)D(¢) tem os mesmos autovetores de A(t). Da

mesma forma, a decomposigao de D" (¢)D(t) em autovalores e autovetores pode ser definida
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como
D (1D (1) = QUANQ ()., (4.4)
em que A(t) é a matriz de autovalores, diagonal e real. Usando (4.2) e (4.4), chega-se em [47]
r(t) = [T pA(2)). (4.5)

Pré- e p6és-multiplicando-se (4.1) por Q*(t) e Q(t), respectivamente, e substituindo (4.3)
na equagcao resultante, tem-se
Q' (HK(1)Q(t) =T*(1)Q* (1) E{[G(t)V(t - D+ AGH)x(t - 1)
X [G)v(t—1)+ AG(tH)x(t — 1)]T}Q(t)I‘K(t)
+ T (OQ (DR (H)QHT™ (1)

K-1 K-1
+p2 Y THHQ (DT (HR(HD(H)Q(E) Y T™(1).  (4.6)
n=0 m=0

Tirando o valor esperado de (4.6), notando que tr[Q"(t)K(¢)Q(t)] = tr[K(¢)] e usando a
propriedade comutativa do produto do tragco de matrizes, chega-se no seguinte modelo para

o comportamento do MSRE:

tr[K(t)] = tr{I‘QK(t)QT(t) E{[G(t)v(t — 1) + AG(t)x(t — 1)]
X [G(t)v(t = 1)+ AG(H)x(t - 1)]T}Q(t)} +tr {T*M () Q" () Rs(1)Q(1) }

K-1 K—1

+ tr {u2 DT Y F"(t)QT(t)DT(t)Re(t)D(t)Q(t)} : (4.7)
m=0 n=0

Interpretagoes acerca do modelo em (4.7) irao permitir, na préxima segao, que os parametros

e K sejam definidos de forma a melhorar o desempenho do algoritmo na presenca de outliers.

4.2 Escolha dos Parametros do Algoritmo LMS-SRR

Para determinar a escolha dos parametros e K em (3.6) de forma a reduzir os efeitos de
outliers nas imagens reconstruidas, cabe lembrar que o vetor s(t) é responsével pela introdugao
das inovagoes no modelo da dinamica do sinal (2.3), enquanto AG(t), em (3.2), modela o
efeito dos erros de registro no comportamento do algoritmo.

Por simplicidade de notagao, a Eq.(4.7) pode ser escrita como

tr[K(t)] = tr [T25 ()M (¢)] + tr [T*K(£)Ma(t)] + T[e(t)] (4.8)
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em que
Mi(t) = Q" (1) B{[G(t)v(t — 1) + AG(t)x(t — 1)]
X [G(V(t - 1)+ AGX(E - 1)]"}Q(1), (4.9)
M (t) = Q" (H)Rs(1)Q(2) (4.10)
K-1 K-1
Tle(t)] = tr {12 3_ T"(1) Y- T"()Q" (1D (HRe(DHQ(1) } (4.11)
m=0 n=0

Em (4.8), M (t) é o termo responsével por introduzir o efeito dos erros de registro, enquanto
M;(t) introduz o efeito das inovagoes. Além disso, M (t) afeta o comportamento do MSRE
em regime transitério, uma vez que depende de v(t — 1). T[e(t)] é a parcela referente a
contribuicao do ruido de observagao e(t).

A anédlise a seguir concentra-se na reducao dos dois primeiros termos de (4.8), uma vez
que estes sdo responsiveis pelas influéncias mais significativas em aplicacdes praticas'. Note
também que as matrizes M (¢) e Ma(t) dependem da natureza das imagens consideradas, do
algoritmo de registro utilizado, e do movimento entre as imagens. Portanto, a impossibilidade
de extrair informacao suficiente sobre as relagoes entre M (t), Ma(t) e Re(t) impede que
T [e(t)] seja incluido na estratégia de otimizagao.

A fim de, inicialmente, reduzir a influéncia das inovagoes no resultado de reconstrucao,
uma possivel estratégia é escolher um valor para p e K de forma a reduzir o efeito sobre o
traco de K(¢) do termo em (4.8) envolvendo My(t). Como serd mostrado, M;(t) e Ma(?)
possuem propriedades similares. Assim, a estratégia proposta também ira reduzir o efeito do
termo envolvendo M (t), o qual afeta tanto a taxa de convergéncia quanto o efeito dos erros
de registro no desempenho do algoritmo. Uma vez que as matrizes M (¢) e Ma(t) em (4.9)
e (4.10), respectivamente, ndo podem ser diretamente controladas por p ou K, tal estratégia
concentra-se em reduzir os dois primeiros termos em (4.8) pelo ajuste de T'25 (¢).

As seguintes propriedades s@ao importantes para a estratégia de projeto proposta na

proxima segao:

a) Ambas as matrizes M (t) e Ma(t) (Rs(t) é semi-definida positiva) podem ser decom-
postas como produtos de matrizes reais por suas transpostas. Portanto, ambas sao

matrizes semi-definidas positivas [48, p.558];

b) Sendo I'?X (t) uma matriz diagonal, seus elementos atuam como ponderadores das linhas
de Ml(t) € Mg(t) em (4.9);

c¢) Os elementos de 2K (t) sao nao-negativos para quaisquer valores de K e p;

LA influéncia do ruido de observacao e(t) pode ser desprezada quando comparada a outras fontes de erro
como, por exemplo, registro inacurado e problemas de modelagem das inovagoes, na maioria das aplicacoes
préticas [1].
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d) Uma vez que M (t) e Ma(t) sdo matrizes semi-definidas positivas, os elementos de suas

diagonais sao nao-negativos.

4.2.1 Escolha de ;e K

Em aplicagdes praticas, informagoes precisas sobre os elementos de M (¢) e de My(t) nao
estao disponiveis. Entretanto, é razodvel assumir o conhecimento de D(t), o qual pode ser
obtido uma vez que se conheca detalhes sobre a implementacao do sistema. Assim, é possivel
escolher ;1 e K de forma a minimizar os autovalores de A2%(¢) (os quais sdo os elementos de
2K (1)) em algum sentido, dado que D(t) é conhecido, e respeitando o limite de estabilidade
do algoritmo [24].

Desprezando o tltimo termo T|e(t)] e considerando (4.5), a Eq.(4.8) pode ser reescrita

como

M2

tI‘[K(t)] = Z[l - :u’)‘i(t)]ZK[m%,i (t) + mlm(t)] ’ (4'12)

em que M? é o ntimero de pixels das imagens HR, e my,,;(t) e ma, ,(t) sdo, respectivamente,
os (i,1)-ésimos elementos de M (t) e Ma(¢). Uma vez que nenhuma informagao precisa sobre
esses elementos pode ser obtida a priori (sabe-se apenas que eles sdo nao-negativos), resta a
possibilidade de reduzir tr[K(t)] por meio da minimizacio do méximo valor de [1 — pu\;(¢)]X.
O passo de convergéncia do LMS-SRR deve ser positivo e o seu limite de estabilidade é

dado por [24]

2
)\max(t) ’

< (4.13)
em que Apax(t) é o maximo autovalor de D™ (¢)D(¢). Portanto, é facil mostrar que [1 —
pi(t)]? < 1 para todos os valores validos de p e para todos os valores de i e t. Assim,
lim [1 — X (H)]* =0 (4.14)
K—o00
para todos A;(t) # 0. Entao, exceto sob as circunstancias bastante especiais que serao dis-
cutidas no Exemplo 1 da Secao 4.3, a escolha natural de K é o maior niimero possivel de
iteragoes, limitado apenas pelo custo computacional, pelo hardware disponivel, e por outros
possiveis requisitos da aplicacao de tempo-real em questao.
Assumindo um valor pré-determinado (fixo) para K, a escolha do passo de convergéncia

1 pode ser formulada de acordo com o seguinte problema de otimizagao minimax
to = min {F} , em que F =max K, sujeito a |fil <1, (4.15)
m i
com f; =1 — pXi(t). Este problema pode ser simplificado como:

o = min {.7:"} ; em que F =max |fi, sujeito a Ifil <1. (4.16)
m i
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Figura 4.1: Problema minimaz.

Deste ponto em diante, apenas os valores positivos (maiores do que zero) de \;(t) serao
considerados. Uma vez que f; ndo é funcao de p para valores de \;(t) = 0, nao faz sentido
que esses autovalores sejam incluidos na minimizacdo. Em implementagoes reais, podem
ser considerados no problema de otimizacao apenas os autovalores mais significativos. Por
exemplo, pode-se considerar os L maiores autovalores tais que sua soma represente uma
porcentagem representativa da soma de todos os autovalores.

Na Figura 4.1 é mostrado o valor absoluto dos valores de f; e F, assumindo que Ay (t) >
A(t) > AL(t) [49]. O minimo de F ocorre para

_[1 - ,U)‘max(t)] = [1 - M)\min(t)] . (4'17)

Resolvendo (4.17) para pu, tem-se

2
0 = ) 4.18
a )\max(t) + )\min (t) ( )
O ponto p = p, também é mostrado na Figura 4.1, e leva a
[1 - No)‘maX(t)]2K =[1- No)\min(t)]QK . (4.19)

Na maioria das aplicagbes praticas, D(t) é invariante no tempo. Sendo assim, o problema
acima define um passo 6timo (no sentido do problema de otimizacao formulado) valido para

qualquer instante t.

4.3 Resultados

Nesta secao sao apresentados resultados de simulagoes considerando a estratégia proposta
para a escolha dos parametros do algoritmo LMS-SRR. O objetivo principal dos exemplos
apresentados é verificar a validade da analise apresentada neste capitulo, e mostrar que o passo
de convergéncia recomendado encontra-se na regiao do étimo, mesmo quando condicoes reais

de SRR sao consideradas.
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4.3.1 Condigoes gerais

Quando o algoritmo LMS é aplicado a SRR, uma boa inicializacao pode ser obtida, por
exemplo, a partir da interpolagao biciibica da imagem observada (LR) no instante inicial.
Entretanto, nos exemplos a seguir o algoritmo ¢ inicializado longe do 6timo, de forma que se
possa avaliar o seu comportamento durante o regime transitério de adaptacao, e nao apenas
durante o regime permanente. Com este fim, o algoritmo LMS-SRR ¢ inicializado em todas
as simulagoes com imagens sintéticas construidas a partir de uma tunica realizacdo de um
processo WGN(0, 1), com amplitudes dos pixels normalizadas para se adequarem a escala
dindmica das imagens [0, 255].

A matriz D(t) é assumida invariante no tempo (D(¢) = D). Para a determinagao do
passo de convergéncia 6timo, é considerado o conjunto dos maiores autovalores de D™D tal
que a soma de seus elementos seja igual ou maior do que noventa por cento da soma de todos
os autovalores.

Exceto quando devidamente especificadas, sao consideradas imagens HR com 64 x 64
pixels, imagens LR com 32 x 32 pixels, e apenas uma iteracao do algoritmo por amostra
temporal do sinal de entrada (K = 1). Para construir a matriz de registro G(t) e a sua
estimativa G(t), a condicao de fronteira de Neumann é utilizada. Tal op¢ao é adotada por
ser esta a condicao mais empregada em situagoes préaticas.

Nos Exemplos 1 — 3, as simulagoes de Monte Carlo (MC) correspondem a promediagao de
100 realizacGes, utilizando diferentes seqiiéncias de imagens. De forma a isolar os diferentes
efeitos que serao discutidos em cada um desses exemplos, tais seqiiéncias de imagens foram
sinteticamente geradas, considerando movimento global e translacional, de acordo com a
dindmica do sinal descrita no Capitulo 2. As imagens utilizadas para gerar cada seqiiéncia
correspondem a imagens tipicas, como Lena, Cameraman e Baboon, entre outras (cenas
completamente diferentes entre si). As especificidades de geragao de cada seqiiéncia (tipo
de vetor de deslocamento considerado) serao descritas em cada exemplo, de acordo com os
objetivos de cada simulacao.

Nos exemplos 1 e 2, os vetores de deslocamento sao assumidos conhecidos. Nos exemplos
3 e 4, os vetores de deslocamento sao estimados utilizando algoritmos de registro. Neste
caso, o registro entre x(t — 1) e x(t) é estimado a partir das observagoes de baixa resolucao
disponiveis, y(t — 1) e y(¢). Os sinais de entrada usados para cada algoritmo de registro sao,

entao, interpolagdes bictbicas de y(t — 1) e y(¢).

4.3.2 Exemplo 1: avaliacao da analise tedrica

O objetivo deste exemplo é verificar, usando condigoes de simulagao bastante simplifica-
das, a validade do estudo tedrico sobre a influéncia das inovagoes. Sob as condicoes assumidas
neste exemplo, é possivel determinar o passo de convergéncia que elimina completamente os
fatores de ponderacao de M (t) e de Ma(t) em (4.8).

Os vetores de deslocamento global usados para gerar a seqiiéncia sao assumidos conhecidos
para cada instante de tempo ¢ (erros de registro nao sao considerados). O ruido aditivo

também nao é considerado (02(t) = 0). Essas duas condigoes tém o objetivo de isolar o efeito
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das inovagoes. Os vetores de deslocamento global sao gerados a partir de incrementos (passos)
unitarios em ambas as dire¢oes, vertical e horizontal (simulando um movimento diagonal da
camera), na grade de alta resolugao, a cada instante de tempo ¢.

A subamostragem implementada por D(¢) = D modela a integragao espacial que ocorre
em CCDs com elementos de area quadrada e fotossensibilidade uniforme, nao considerando
distancias interpixel. Desse modelo, resulta que cada pixel da grade de baixa resolugao
corresponde a média de quatro pixels adjacentes da grade de alta resolucao. Neste caso, cada
autovalor de D™D assume um de dois possiveis valores: A = 0 e A = 0,25. Para todo A =0,
os respectivos autovalores de A(t) = A tornam-se v = 1, e ndo podem ser afetados pela
escolha de p. Para todo A = 0,25, v = (1 —0,25u). Assim, u = 4 deve ser escolhido para que
os fatores de ponderagao de Ms(t), em (4.8), sejam anulados. Neste caso particular, em que
os elementos de I'(t) = T" sao iguais a 0 ou 1, apenas uma iteragao do algoritmo LMS-SRR
por amostra temporal é necesséria, uma vez que fazendo-se K > 1 nao ird acarretar melhora
no desempenho do algoritmo (I'*% =T).

Na Figura 4.2 é mostrada a evolucao temporal do MSRE para diferentes valores de e K.
E possivel observar nas figuras 4.2(a)—(c) que o passo de convergéncia proposto leva ao menor
MSRE em regime permanente, com a taxa de convergéncia mais rdpida. Na Figura 4.2(d) é
possivel observar que um valor K > 1, com pu = 4, neste exemplo, nao acarretard em melhora
no resultado da reconstrucao.

Note que os resultados apresentados mostram que o compromisso usual entre taxa de con-
vergéncia e desempenho em regime permanente do algoritmo LMS, como funcao do passo de
convergéncia, nao é valido para o caso de aplicacao em SRR. Na Figura 4.2 é mostrado clara-
mente que diminuir o passo de adaptagao nao leva necessariamente a um melhor desempenho
em regime permanente. Igualmente, aumentar o passo de adaptacao nao leva necessariamente
a uma taxa de convergéncia mais rapida.

Nas Figuras 4.3 (b)-(d) é possivel observar a qualidade das imagens reconstruidas para o
2002 quadro obtido usando trés conjuntos de parametros distintos. A imagem HR é mostrada
na Figura 4.3(a). Claramente, neste caso, o passo 6timo leva ao melhor resultado perceptual,
assim como ao menor MSRE. Isto pode ser constatado especialmente nas regioes de fronteira,

nas quais, neste exemplo, estao concentradas as inovagoes.

4.3.3 Exemplo 2: robustez as inovacoes

O objetivo deste exemplo é verificar a validade da proposta de escolha para o passo de
adaptagao em (4.18) quando blurring gaussiano é considerado. Exceto por esse tipo de dis-
torcao Optica, as condigoes de simulacao sao exatamente as mesmas do Exemplo 1. Neste
exemplo, o blurring é simulado através de um filtro espacial passa-baixas. Esse filtro é im-
plementado por uma méscara gaussiana de tamanho 6 x 6, com variancia 1,0 (aplicada
previamente a uma subamostragem impulsiva).

Neste caso, diferente do Exemplo 1 (em que os autovalores de D™D assumem apenas dois
valores distintos), os \; assumem diversos valores distintos. Os maiores, tais que a soma é

maior ou igual a noventa por cento da soma de todos os autovalores, variam de Ay, = 0,0422
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Figura 4.2: Resultados do Exemplo 1. (a) MSRE para diferentes passos de convergéncia. (b)
Aproximagao das curvas de (a) em regime transitério. (¢) Aproximagao das curvas de (a) em
regime permanente. (d) MSRE para p = 4 e diferentes nimeros de iteragoes do algoritmo
por amostra de entrada.
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Figura 4.3: 2002 quadro de uma das seqiiéncias consideradas no Exemplo 1, para K = 1. (a)
Imagem original (HR). Imagem reconstruida com: (b) p=1; (¢) pu=4; (d) p=1T7.
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Figura 4.4: MSRE considerando blurring gaussiano.
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Figura 4.5: Ampliacdo do MSRE apresentado na Fig. 4.4, para (a) regime transitério e (b)
regime permanente.
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a Amax = 0,25. Assim, uma vez que os elementos 7; de IT' sdo distintos entre si, e uma vez
que nao se possui conhecimento sobre as matrizes M (t) e Ma(t), ndo é possivel determinar
um passo 6timo. Sendo assim, é adotado o método de escolha do passo de convergéncia i,
proposto em (4.18), usando-se os valores de Apin € Amax dados acima. De acordo com (4.13),
0 maximo passo de convergéncia é pmax = 8, e de (4.18) o passo proposto é p, ~ 6, 8.

Nas figuras 4.4 e 4.5 sao mostrados os resultados obtidos para diferentes valores de . Note
que, embora /i, ndo seja o valor 6timo de 1,2 ele leva a um desempenho do algoritmo que esté,
muito préximo do desempenho 6timo. O passo proposto leva a uma taxa de convergéncia
muito préxima da taxa mais rapida, alcancada com p = 5,8, assim como leva a um erro em

regime permanente muito préximo do minimo erro obtido, alcangcado com p = 7, 8.

4.3.4 Exemplo 3: robustez ao erro de registro

O objetivo deste exemplo é verificar a validade da escolha proposta para o passo de
adaptacao em (4.18) na presenga de erros de registro. Note que, conforme (4.8), o passo que
atenua o efeito das inovagoes (M2(t)) no processo de SRR deve também atenuar o efeito dos
erros de registro (M;j(t)).

Neste exemplo, os vetores de deslocamento global utilizados para gerar a seqiiéncia de
imagens HR foram obtidos a partir de um processo random walk com passos unitarios (ou
nulos) nas diregoes vertical e/ou horizontal. O algoritmo de registro utilizado para estimar
esses vetores foi o proposto em [22]. Cabe ressaltar, entretanto, que a escolha do algoritmo
de registro tem pouca relevancia para o objetivo deste exemplo. Um algoritmo de registro
com melhor (pior) desempenho iria apenas atenuar (acentuar) os efeitos do erro de estimagao
de movimento observados. O ruido aditivo é assumido WGN(0,02), em que 02 = 10. As
distorc¢oes épticas (blurring) e a subamostragem sao implementadas exatamente como no
Exemplo 2.

Na Figura 4.6 é mostrada a evolucao do MSRE para proposta de escolha do passo de
convergéncia (u = 6,8) e para diferentes valores em torno desse passo. Como pode ser
observado, o passo proposto leva ao minimo MSRE, considerando os valores testados de pu. A
velocidade de convergéncia alcancada é muito préxima daquelas obtidas usando outros passos
(mais rapidos), como u = 5,8 e u = 3, e as diferengas entre elas parecem nao ser relevantes

em aplicacoes praticas.

4.3.5 Exemplo 4: seqiiéncias reais

O objetivo deste exemplo é verificar o desempenho do algoritmo LMS-SRR quando apli-
cado a seqiiéncias de imagens reais, usando a metodologia de projeto proposta. Nesses casos,
tém-se presentes tanto outliers resultantes de inovacoes entre as imagens quanto resultantes
do erro de registro.

Além disso, a seqiiéncia de imagens utilizada neste exemplo inclui movimentos que sao

mais complexos do que os modelados pelo movimento translacional e global, considerado

20 valor 6timo para o passo de convergéncia apenas poderia ser determinado através do conhecimento das
matrizes M (t) e M2(t), o que néo é vidvel em aplicagdes praticas.
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Figura 4.6: MSRE considerando erros de registro. (a) Regime transitério. (b) Regime per-
manente.

nos exemplos anteriores. A seqiiéncia utilizada é a chamada Hand®. Nessa seqiiéncia, uma
mao segura um objeto, rotacionando-o. Existe o movimento de rotagao desempenhado pela
mao, o movimento de translacao desempenhado pelo brago, e o movimento de vibragao da
camera. Os quadros originais dessa seqiiéncia foram redimensionados para 128 x 128 pixels,
via interpolagao bicibica. As imagens de baixa resolugao sao assumidas como tendo 64 x 64
pixels.

Embora o movimento considerado nao seja mais translacional, ainda existem regioes em
X(t) que nao estao presentes em X (¢ —1). A inicializagao de tais regides, desempenhada pela
matriz de registro na Eq.(2.3), deve ser especificada. Pela mesma razao que as condigoes de
Dirichlet sao evitadas nos exemplos anteriores, os pixels desconhecidos de X(¢) sao iniciali-
zados com os valores dos pixels das mesmas coordenadas em X(¢ — 1).

O algoritmo de registro utilizado é o proposto em [50]. O ruido aditivo é assumido
WGN(0,02), com 02 = 10. As distor¢des épticas (blurring) e a subamostragem sdo imple-
mentadas exatamente como no Exemplo 2.

Na Figura 4.7 é mostrada a evoluc¢do do erro quadrédtico médio de reconstrucdo (consi-
derando média espacial)* para diferentes passos de adaptacdo. Por se tratar de uma tnica
realizacao, as curvas de erro nao sao tao suaves quanto nos exemplos anteriores, cruzando-se
por diversas vezes. Entretanto, cabe destacar que este grafico nao tem a intencao de verificar
a validade da andlise estatistica apresentada. Destina-se apenas a identificar que, mais uma
vez, 0 uso do passo proposto p = o leva a um desempenho proximo do étimo.

Resultados de reconstrugao do 2002 quadro da seqiiéncia, considerando diferentes passos
de convergéncia, sao mostrados na Figura 4.8. Para fins de comparacao da qualidade obtida,
também é mostrado o resultado da reconstrugao por interpolacao bicubica. Pode ser verificado

que o passo proposto u = 6, 8 leva, de fato, a um resultado perceptual préximo do 6timo, como

3 Base de dados do Vision and Autonomous Systems Center;
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/motion/hand/index.html (acessado em 12 de marco de 2007). 1 Média
dos quadrados dos erros de reconstrucdo em todos os pixels da imagem no instante t. Média estatistica néo é
possivel, visto que uma tnica realizagao estd sendo considerada — seqiiéncia Hand.
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Figura 4.7: MSRE (espacial) considerando a seqiiéncia hand.

previsto pelos resultados ilustrados na Figura 4.7. Nas figuras 4.8(a) e (b) sa@o mostradas a
imagem original (HR) e a interpolagao bictibica da imagem observada (LR), respectivamente.
A imagem na Figura 4.8(c) (1 = 1,0) é excessivamente suave (alisada). Nas figuras 4.8(d)
(n=75,8) e 4.8(e) (1 =06,8) as imagens apresentam qualidades bastante similares. Por fim,

na Figura 4.8(f) (1 = 7,8) a imagem é visivelmente mais ruidosa.
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Figura 4.8: Exemplos de resultados para seqiiéncia Hand. (a) Imagem original (2002 quadro).
(b) Interpolagao bicibica da imagem LR. Reconstrucgoes com: (¢) p = 1; (d) p = 5,8; (e)
pw=6,8; (f) p="1,8.

4.4 Resumo

Partindo da equacao recursiva que foi proposta no capitulo anterior para a avaliagao
do MSRE, neste capitulo foi proposta uma metodologia de projeto para os parametros do
algoritmo LMS-SRR, visando reduzir o efeito dos erros de registro e das inovacoes entre
as imagens da seqiiéncia. A influéncia dos parametros no comportamento do algoritmo foi
estudada. Foi constatado que, diferente do comportamento do algoritmo LMS tradicional com
passos de adaptac@o reduzidos [29], em condigoes praticas de aplicagdo um passo pequeno
nao leva, necessariamente, a um melhor desempenho em regime permanente. Da mesma
forma, um passo grande nao leva o algoritmo, necessariamente, a uma alta velocidade de
convergéncia. Resultados baseados em seqiiéncias de imagens sintéticas e reais corroboram
com os resultados tedricos. No proximo capitulo, novamente partindo da mesma equacao para
avaliagdo do MSRE, uma nova andlise estatistica é proposta com o objetivo de comparar os
efeitos do erro de registro com os efeitos da regularizagao geralmente empregada em algoritmos

de SRR. Essa comparagao evidencia uma robustez natural do LMS-SRR aos erros de registro.



Capitulo 5
Regularizacao via Erros de Registro

Erros de registro: serao eles sempre prejudiciais para a reconstrucao com super-resolucao?
Esta é a sentenca tese de que trata este capitulo.

A reconstrucao com super-resolugao (SRR) de imagens é um problema mal condicionado.
Tradicionalmente, a solucao para esse problema é buscada através de um processo de mini-
mizagao com restri¢oes [1]. A inclusao de informagao a priori com o intuito de encontrar uma
solucao unica ou de melhor condicionar o problema é conhecida na comunidade de processa-
mento de imagens como regularizagao [1, 16, 19, 23, 24, 51].

Como foi visto, um dos maiores problemas em SRR é a dependéncia de um registro
acurado entre as imagens. Neste capitulo é estudado o efeito que o erro de registro exerce
sobre a regularizacao do problema, quando o algoritmo LMS-SRR ¢ utilizado. Nesse estudo
é mostrado que realizando-se apenas uma iteragdo por amostra temporal (K = 1), diferente
do que ¢ tradicionalmente assumido, um nivel moderado de erro de registro pode, de fato, ser
benéfico para o desempenho do algoritmo. Sendo assim, o termo de regularizacao pode ser
evitado e o custo computacional pode ser reduzido, o que pode trazer importantes vantagens
em aplicagoes de SRR em tempo-real.

Casos em que K = 1 sao de interesse pratico, uma vez que o uso do LMS em aplicacoes
de SRR justifica-se justamente em fungao do custo computacional. Pelo mesmo motivo, a
possibilidade de evitar o uso da parcela de regularizagao torna-se de grande interesse. E con-
veniente lembrar, ainda, que a escolha adequada do passo de convergéncia, conforme estudado
no Capitulo 4, pode reduzir o prejuizo com a reducao de K, considerando a metodologia de

projeto existente na literatura [13].

5.1 O Algoritmo LMS-SRR Regularizado

A versao regularizada do LMS-SRR, o R-LMS-SRR (Regularized-LMS-SRR), pode ser
deduzida seguindo-se os mesmos passos apresentados para deduzir o LMS-SRR, no Capitulo 2.

Para o caso regularizado, a seguinte funcao custo pode ser definida:

Tnisy (1) = E{le-(6)]7 |%(1)} , (5.1)
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em que
e(t) = ly(t) = DOX()|* + o Sx(1)|, (5.2)

a é chamado fator de regularizacao, e a matriz S implementa uma filtragem passa-altas
[13, 23, 24]. S ¢ tradicionalmente um filtro Laplaciano, e tem por finalidade penalizar as
altas freqiiéncias da solugao, evitando a amplificacdo de ruido [13, 51]. Minimizando (5.1) no
sentido quadratico médio e usando o método do gradiente estocastico chega-se na equagao
recursiva para o R-LMS-SRR [13, 23, 24] (para maiores detalhes, ver Capitulo 2):

K-1
(t) = [A(t) + BS"SIFG(O)%(t — 1) + 1 Y [A(t) + BS"S]"D () (t), (5.3)
n=0

em que 8= —pa L.

5.1.1 Custo computacional

A avaliacao da vantagem computacional do algoritmo LMS-SRR frente aos demais algo-
ritmos existentes certamente é uma contribuicao importante nesta area de pesquisa, e vem a
justificar ainda mais os problemas investigados nesta tese. Diversos trabalhos tém apresen-
tado estimativas para o custo computacional de algoritmos de super-resolugao [23, 52, 53].
Entretanto, uma comparacao entre a complexidade de diferentes algoritmos requer a pa-
dronizacao da metodologia empregada nessas estimativas. Como isso foge ao escopo deste
trabalho, nesta seg@o é apresentada a avaliacao da diferenca computacional entre os algorit-
mos LMS-SRR e R-LMS-SRR, uma vez que a complexidade deste tultimo nao é avaliada na
literatura.

Uma andlise sobre o custo computacional do algoritmo LMS-SRR ¢ apresentada em [23].

O numero de multiplicagoes nesse algoritmo € estimado em
CrLussrr = (2]92 + 1)N2K7 (5.4)

em que N2 é o nimero de pixels das imagens de baixa-resolucao, K é o nimero de iteracoes
do algoritmo LMS a ser executado por amostra de entrada, e p é o tamanho (lado) da méascara
espacial capaz de modelar as distor¢oes épticas (blurring). Em termos praticos, o numero
de multiplicagoes do LMS-SRR corresponde a duas convolucbes entre a imagem de baixa-
resolucao e uma maéscara de lado p.

Seguindo-se os mesmos passos de [23], é possivel verificar que o R-LMS-SRR apresenta um
acréscimo no numero de multiplicagdes por iteragao (em relagao a versao nao-regularizada do
algoritmo) equivalente & implementagao da filtragem representada por S*S, em (5.3). Como

essa filtragem déa-se na grade de alta-resolugao, o nimero de multiplicacoes é de:

Crrmssrr = Crus srr +(2q2 + 1)M2K7 (5'5)

L A troca de sinal na definicdo de 3 visa apenas facilitar a comparacio que serd apresentada nas préximas
segoes.



Capitulo 5. Regularizacdo via Erros de Registro 61

em que ¢ ¢ o tamanho necessirio para modelar a informacgao a priori, tradicionalmente
implementada por uma méscara laplaciana. O acréscimo no custo computacional corresponde,
entdo, a duas convolugdes entre a imagem de alta-resolucdo (com M? pixels) e uma méscara
de lado gq.

Seguindo essa mesma metodologia, quando, por exemplo, as distorgoes Opticas e a restrigao
de suavidade podem ser modeladas por filtros espaciais com p = ¢ = 3, e quando o fator de
super-resolucao considerado obedece a M = 2N, o algoritmo LMS-SRR possui um custo

computacional cerca de 5 vezes inferior ao R-LMS-SRR.

5.2 Estudo do Comportamento do R-LMS-SRR

Como foi discutido, este estudo se limita ao caso em que apenas uma iteragao do algoritmo

é efetuada por amostra temporal. Portanto, fazendo-se K = 1, (5.3) pode ser escrita como
x(t) =[A(t)+ BS"S]G(t)x(t — 1) + uD" (¢)y(¢) . (5.6)
Substituindo (5.6) na definigdo do erro de reconstrugao,
v(t) = x(t) - x(1), (5.7)

chega-se a uma equacao recursiva para o erro de reconstrucao do algoritmo regularizado com

uma iteragao por amostra:
v(t) = At)G{)v(t— 1)+ BSTSG(t)x(t — 1) — A(t)s(t) + uD(t)e(t). (5.8)

A Eq.(5.8) serd usada para avaliar o comportamento do algoritmo, conforme feito para
o LMS-SRR no Capitulo 3. O estudo das propriedades estatisticas de v(t) a partir desta
equacao requer simplificacoes, de forma a tornar o problema matematicamente tratavel. Essas

simplificagobes serao discutidas na préxima secao.

5.2.1 Hipodteses e aproximacoes estatisticas

Uma vez que no presente estudo nao estd sendo considerada a ocorréncia de erros de
registro, apenas hipéteses bastante tradicionais necessitam ser assumidas. Cabe ressaltar
que, dentre outras, as mesmas hipdteses aqui assumidas sao consideradas e discutidas nas
secoes 3.2 e 4.1.1. Para maiores detalhes sobre a validade dessas simplificacoes, os capitulos

anteriores devem ser consultados. Na andlise que se segue:

Al As inovagoes s(t) sao assumidas com média zero, com matriz de autocorrelacao Rs(t)

de dimensdes M? x M?, e descorrelacionadas de x(t — 1) .

A2 O vetor de ruido de observacao e(t) é assumido estatisticamente independente de qual-

quer outro sinal no sistema, com matriz de autocorrelagio Re(t) = 021 .
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5.2.2 Comportamento do erro quadratico médio de reconstrugao
O desempenho do algoritmo pode ser avaliado através do MSRE, (3.16):

MSRE — %E V(v (t)] = #tr{E (v (1)} = # or (K (1)} (5.9)

em que K(t) = E [v(t)vT(¢)].
Multiplicando-se (5.8) pela sua transposta, tirando-se o valor esperado em ambos os lados
da equacao resultante, e considerando Al e A2, chega-se em uma equacao recursiva para o

comportamento de K(¢):

Krrvs(t) = A(t)G(H)KrLms(t — )G (t)A(t)
+BA)G)E[v(t—1)x"(t —1)]G"(t)S'S
+BSTSG() E[x(t — 1)v'(t — )]G (t)A(?)
+ 32 S"SG(t) E[x(t — DX"(t — 1)]G"(1)S"S
+ A(H)Rs(t)A(t) + p°D" (H)ReD(t) . (5.10)

Essa equacao apresenta propriedades bastante similares a sua equivalente para o algoritmo
LMS-SRR sem regularizacdo. Na proxima secao, essas similaridades serao evidenciadas e

discutidas.

5.3 Analise

O objetivo desta secao é comparar o efeito dos erros de registro com o efeito do termo de
regularizacao no algoritmo LMS-SRR. Para isso, o comportamento do MSRE do algoritmo
LMS-SRR é avaliado em duas situagoes: (i) na presenca de erros de registros (sem regula-
rizacdo); (ii) quando a regularizacdo é incluida e o movimento é assumido conhecido (sem
erro de registro).

Para K = 1, a equacao do algoritmo LMS-SRR recursiva em K(¢), (3.17), considerando

a ocorréncia de erros de registro, torna-se

Kius(t) = A(t)G(tH)Kpus(t — 1)G™ (¢)A(t)
+A)G@H)E[v(t — D)X (t — 1) E[AG™ (¢)]A(t)
[AG(t)Ex(t — 1)vT(t - 1)]GT(¢)A(?)
[AG()x(t — DX"(t — 1AGT(¢)]A(?)

s()A(t) + *DT (t)ReD(t) . (5.11)

(t)
A E
A E
A(t)R,

Comparando (5.11) e (5.10), é possivel observar que a primeira e as duas ultimas parcelas
sao idénticas. Nas demais parcelas, os termos centrais também o sao.

Como serd discutido, STS, A(t) e AG(t) podem ser interpretadas como filtros passa-altas.
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Portanto, seja inicialmente assumido que:
BSTSG(t) ~ A(t)AG(t). (5.12)

De acordo com o que foi visto no Capitulo 3, o fato de considerar, no modelo tedrico, matri-
zes de registro que assumam a periodicidade circular das imagens nao traz conseqiiéncias sig-
nificativas a previsao tedrica do comportamento do algoritmo. Fazendo-se uso de tal condigao
de fronteira, e quando for possivel assumir que o movimento entre as imagens ocorre em pas-
sos inteiros na grade de alta resolugao, segue de (3.44) que a matriz de erros de registro pode

ser modelada por AG(t) = G(t)G(t) — G(t). Nesse caso, (5.12) pode ser escrita como
3STSG(t) ~ A(t) [G(t) - 1} G(t), (5.13)
e, portanto, é possivel assumir que
5SS ~ A(1) [G(t) - 1} . (5.14)

Movendo as matrizes deterministicas STSG(t) para dentro dos valores esperados em
(5.10), e usando (5.14) na expressao resultante, é facil mostrar que (5.10) e (5.11) se tor-
nam idénticas para Kr 1ms(0) = Kpwms(0).

Por fim, para comprovar a equivaléncia de ambas recursoes, é necessario comprovar a
hipétese inicial de que ambos os lados de (5.12) comportam-se como filtros passa-altas. Note
que, quando (5.14) é usada em (5.10), a hipdtese de similaridade passa a ter valor em termos do
comportamento médio. Assim, a validagao da hipétese inicial faz mais sentido considerando-

BSTS ~ A(t) {E [é(t)} - I} . (5.15)

No lado esquerdo de (5.15), S é uma matriz de convolugdo que implementa uma fil-
tragem passa-altas (ver Segao 5.1). A matriz D(t) pode ser modelada como uma filtra-
gem passa-baixas seguida de uma subamostragem ideal, conforme a Segao 2.2.1. Portanto,
DT(¢t)D(t) atua como um filtro passa-baixas. Dessa forma, A(t) = [I — uDT(¢)D(t)], no
lado direito de (5.15), também atua como um filtro passa-altas para valores apropriados de p
(ver Apéndice B). A matriz de registro G(t) pés-multiplicada por uma imagem (vetorizada)
desempenha um deslocamento (geralmente pequeno, dado que essa matriz representa o erro
de registro) sobre essa imagem. Portanto, o efeito de [G(t) — I] também pode ser interpre-
tado como uma operacgao de filtragem passa-altas. Esses argumentos mostram que ambos os
lados de (5.15) desempenham processamentos qualitativamente similares. Assim, é razodvel
esperar que seus efeitos sobre o desempenho dos algoritmos também sejam similares.

As conclusoes acima podem ser ilustradas pelas figuras a seguir. Na Figura 5.1 é ilustrado
o efeito passa-altas gerado pelo erro de registro, no lado direito de (5.15). Na Figura 5.1(b) é

mostrada a diferenca entre a imagem house (Figura 5.1(a)) e uma versao dessa mesma imagem
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(b) (c)

Figura 5.1: Efeito passa-altas causado pelos erros de registro. (a) Imagem house. (b) Efeito
de uma realizacao. (c) Efeito de 100 realizagoes.

deslocada um pixel para a direita. O resultado equivale a uma deteccao de bordas? verticais.
Portanto, assumindo que o erro de registro desloque a imagem em diferentes diregoes, ao
longo de diferentes realizacoes, é razoavel esperar que a matriz {E[G(t)] — I} desempenhe a
detecgao de bordas em todas as diregdes. Na Figura 5.1(c) é mostrada a média das diferencas
entre a imagem house e versoes deslocadas dessa imagem. Esse resultado foi obtido a partir
de simulagdes de Monte Carlo, com 100 realizacdes, de diferentes matrizes G(t) construidas a
partir de deslocamentos em ambas as diregoes, vertical e horizontal, modelados como processos
aleatérios WGN(0, 0,5) independentes entre si. Essa modelagem para o erro de registro foi
discutida no Capitulo 3. As figuras 5.1(b) e (c¢) tiveram seus tons de cinza invertidos e o
contraste realcado, para fins de impressao.

Na Figura 5.2 é apresentada a magnitude da resposta em freqiiéncia de ambos os lados de
(5.15). A Figura 5.2(a) representa a resposta do lado esquerdo de (5.15), em que a mdscara

laplaciana

0.1667 0.6667 0.1667
0.6667 —3.3333 0.6667 (5.16)
0.1667 0.6667 0.1667

foi utilizada na construcao de S. Os demais parametros utilizados foram p =4 e o = 0.01.
A matriz A(t) nao pode ser implementada via convolugao, visto que D™ (¢)D(¢) inclui uma
operagao de subamostragem seguida de uma sobreamostragem. A andlise matemaética do
seu efeito sobre uma imagem é descrita no Apéndice B. Entretanto, de forma a possibilitar
uma comparagao da resposta em freqiiéncia de ambos os lados de (5.15), na Figura 5.2(b) é
mostrada uma aproximacgao da resposta de A(t), para o mesmo passo de convergéncia usado
na simulagao da Figura 5.2(a). A mdscara correspondente ao filtro avaliado na Figura 5.2(b)
foi estimada de uma linha de DT (¢)D(¢) (a linha que determina o pixel central da imagem

processada). A matriz D(¢) foi implementada considerando que cada pixel na grade de baixa

2 Neste caso, obviamente, o termo bordas refere-se as altas-freqiiéncias espaciais.
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Magnitude
Magnitude

Figura 5.2: Resposta em freqiiéncia do filtro implementado por: (a) 3STS; (b) A(t){E[G(t)]—
I} (aproximado).

resolucdo corresponde & média de 4 pixels vizinhos da grade de alta resolucao®. G foi gerada a
partir de deslocamentos aleatérios nas diregoes vertical e horizontal, modelados como WGN(0,
0,5). A partir dessas figuras, fica claro que as respostas de ambos sistemas sao muito similares,

exatamente como previsto.

5.4 Resultados

Com a finalidade de ilustrar a equivaléncia entre os efeitos do erro de registro e da parcela
de regularizacao no algoritmo LMS-SRR, esta segao é dividida em dois exemplos. O primeiro
ilustra um caso tipico em que a regularizacao é necessaria. O segundo, ilustra um caso em que
o resultado fornecido pelo LMS-SRR é naturalmente suavizado, e uma restricao de suavidade
tende a piorar o resultado da reconstrucao.

Em ambos os exemplos é considerado movimento translacional e global, gerado a partir de
incrementos unitdarios em ambas as diregoes, vertical e horizontal, na grade de alta resolugao,
para cada instante de tempo t. Essa implementagao simula um movimento diagonal da
camera. Nas simulacoes do algoritmo R-LMS-SRR, o movimento relativo entre os quadros
das seqiiéncias é assumido conhecido (sem erros de registro), enquanto nas simulagdes do
algoritmo LMS-SRR, o movimento é estimado através dos algoritmos propostos em [42] e
[50]. Uma vez que as seqiiéncias de imagens assumem movimentos translacionais e globais e
os algoritmos de registro considerados fornecem um vetor de velocidades para cada pixel da
imagem, a média desses vetores foi assumida como a velocidade global na implementacao do
algoritmo LMS-SRR.

Para construir a matriz de registro G(t) e a sua estimativa G(t), a condicio de fronteira
de Neumann é utilizada. Como no capitulo anterior, tal opcao é adotada por ser esta a

condicao mais empregada em situagoes praticas. Como pode ser observado, a analise tedrica

3 Esta configuracio modela um sensor de aquisicio com 4rea quadrada e fotossensibilidade uniforme, descon-
siderando distancia interpixel.
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neste capitulo considera que a matriz de registro assume uma condicao de fronteira diferente
da utilizada na implementagao do algoritmo. Entretanto, pelos mesmos motivos discutidos
no Capitulo 3, pode ser observado através das simulagoes apresentadas a seguir que essa
aproximacao feita na andlise tedrica nao traz conseqiiéncias significativas a estimativa do
comportamento do algoritmo.

As simulagoes de Monte Carlo (MC) apresentadas correspondem & promediagao de 50
realizacoes, utilizando diferentes seqiiéncias de imagens. Tais seqiiéncias foram sinteticamente
geradas, de acordo com o movimento descrito acima e com a dinamica do sinal descrita no
Capitulo 2, assumindo imagens HR com 64 x 64 pixels e imagens LR com 32 x 32 pixels. As
imagens utilizadas para gerar cada seqiiéncia correspondem a imagens tipicas, como Lena,
Cameraman e Baboon, entre outras (cenas completamente diferentes entre si).

A matriz D(t) é assumida invariante no tempo (D(¢) = D). A subamostragem desem-
penhada por essa matriz é implementada por um processo de convolucao com uma mascara
2 X 2 uniforme com ganho unitario, seguido de uma subamostragem ideal (impulsiva) com
fator 2 : 1. Conforme a analise apresentada, apenas uma iteragao do algoritmo é realizada
por amostra temporal do sinal de entrada (K = 1). O ruido aditivo é modelado como um
processo WGN(0, 10).

5.4.1 Exemplo 1

Este exemplo descreve uma situacao de reconstrucao em que a regularizacao melhora o
desempenho do algoritmo. Neste caso, o passo de adaptacao é escolhido como sendo o passo
6timo p = 4 (para maiores detalhes, ver Capitulo 4).

Na Figura 5.3 é apresentada a evolucao temporal do MSRE do algoritmo R-LMS-SRR
para valores de 3 = —0,02 e 8 = —0, 05, assim como do algoritmo LMS-SRR para os casos
de movimento conhecido e de movimento estimado via [42] e [50]. E possivel observar que o
algoritmo R-LMS-SRR com 3 = —0, 02 apresenta um desempenho melhor do que o LMS-SRR
com movimento conhecido. Esta é uma situacao tipica em que o uso do R-LMS-SRR (i.e.,
o uso de uma parcela de regularizacao) é julgado necessario. Entretanto, quando o LMS-
SRR ¢é implementado em conjunto com o algoritmo de registro de [42], que fornece um nivel
moderado de erros de registro, é possivel verificar que o desempenho do algoritmo é, mesmo
sem o uso de restrigao de suavidade, bastante similar ao do R-LMS-SRR com g = —0, 02.

Quando o algoritmo de registro fornece niveis mais elevados de erro de registro, o compor-
tamento do algoritmo LMS-SRR aproxima-se do comportamento do algoritmo regularizado
com um fator de regularizacao (o) mais elevado. Como pode ser observado, ainda na Fi-
gura 5.3, o comportamento do LMS-SRR, quando usado em conjunto do algoritmo de [50], é
similar ao do R-LMS-SRR com 3 = —0,05 (excessivamente regularizado).

Na Figura 5.4 sao ilustrados alguns resultados de reconstrugao obtidos de uma das rea-
lizagbes da simulacao de Monte Carlo deste exemplo. As imagens ilustradas correspondem ao
502 quadro da seqiiéncia gerada. Nas figuras 5.4(a) e (b) sdo mostradas a imagem original
(HR) e a imagem observada (LR), respectivamente. Apenas para definir um padrao de qua-

lidade perceptual para efetuar comparagoes entre os resultados, na Figura 5.4(c) é mostrada
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Figura 5.3: Comparagao do MSRE dos algoritmos LMS-SRR e R-LMS-SRR.

a reconstrucao da imagem observada via interpolacao bictibica. Na Figura 5.4(d) é mostrado
o resultado obtido do algoritmo LMS-SRR, considerando-se movimento conhecido. Nessa
figura é possivel observar que existe a formacao de artefatos em torno das altas-freqiiéncias
espaciais, o que sugere o uso de regularizagao. Nas figuras 5.4(e) e (f) s@o mostrados, respec-
tivamente, os resultados da reconstrucao via R-LMS-SRR com g = —0,02 e via LMS-SRR
com o registro efetuado por [42]. Como pode ser verificado, esses dois resultados sao pratica-
mente idénticos. A mesma similaridade pode ser verificada entre os resultados mostrados nas
figuras 5.4(g) e (h), que mostram respectivamente as reconstrucoes obtidas do R-LMS-SRR
com 3 = —0,05 e do LMS-SRR com o registro efetuado por [50]. Note que, neste tltimo caso,
o resultado obtido pelo LMS-SRR é sutilmente menos regularizado, por assim dizer, do que
o resultado do R-LMS-SRR, exatamente de acordo com o MSRE mostrado na Figura 5.3.

5.4.2 Exemplo 2

Este exemplo ilustra uma situacdo em que o resultado da reconstrucao é naturalmente
suave, e portanto a adicdo de uma restricao de suavidade tende a piorar a qualidade da
imagem reconstruida. Neste caso, o passo de convergéncia utilizado é u = 2, sendo, portanto,
metade do passo 6timo p, = 4.

Na Figura 5.5 é mostrada a evolugao temporal do MSRE para os algoritmos LMS-SRR
com movimento conhecido e com movimento estimado via [42], assim como para o algoritmo
R-LMS-SRR com 8 = —0,015 e 8 = —0,02. Como pode ser observado, neste caso, o efeito
da regularizacao e do erro de registro tende a tornar as imagens excessivamente suavizadas.
Mesmo com um fator de regularizagao baixo, ou com um algoritmo de registro que forneca
baixos niveis de erro de registro, o resultado do LMS-SRR com movimento conhecido tente a

ser superior. Contudo, é possivel constatar que o comportamento do algoritmo regularizado
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Figura 5.4: Resultados de reconstrucao dos algoritmos LMS-SRR e R-LMS-SRR. (a) Imagem
original (HR). (b) Imagem observada (LR). (c¢) Reconstrugao via interpolagao bictbica. (d)
Reconstrugao via LMS-SRR, com movimento conhecido. (e) Reconstrucao via R-LMS-SRR
com 3 = —0,02. (f) Reconstrugao via LMS-SRR com Lucas e Kanade. (g) Reconstrucao via

R-LMS-SRR com = —0,05. (h) Reconstru¢ao com LMS-SRR com Horn e Schunck.

é equivalente ao do algoritmo LMS-SRR com movimento estimado (quando considerada a

ocorréncia de erros de registro).
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Figura 5.5: Comparagao do MSRE dos algoritmos LMS-SRR e R-LMS-SRR. para o caso de

resultados suavizados.

5.5 Resumo

Neste capitulo foi apresentado um estudo comparativo entre o efeito da inclusdo de um

termo de regularizacao e o efeito dos erros de registro, no desempenho do algoritmo LMS

aplicado a reconstrucao de imagens com super-resolucao. Diferente do que é tradicionalmente

assumido, foi constatado que um nivel moderado de erros de registro pode ser benéfico ao

desempenho do algoritmo LMS-SRR, dependendo da implementagao adotada.

No préximo capitulo, as principais conclusoes e contribuicoes deste trabalho serao apre-

sentadas. Algumas possibilidades de trabalhos futuros também serao discutidas.



Capitulo 6

Conclusao

Neste capitulo sao apresentadas, primeiramente, as principais conclusoes deste trabalho.

Em seguida, as contribuicoes mais significativas sao listadas e discutidas, e uma lista de

artigos publicados e submetidos & publicacao durante o periodo de doutorado é apresentada.

Por fim, uma breve discussao sobre trabalhos futuros é proposta.

6.1 Principais Conclusoes

As conclusoes mais importantes, oriundas das andlises apresentadas, sao:

1.

Diferentemente do algoritmo LMS tradicional, diminuir o passo de adaptacao do LMS-
SRR nao leva necessariamente a um menor erro quadratico médio em regime perma-
nente. Da mesma forma, aumentar o passo de adaptacao nao leva necessariamente a

uma velocidade mais rapida de convergéncia;

. Em determinadas aplicagoes, diferentemente do que é sugerido na literatura [24], exe-

cutar mais de uma iteracao do algoritmo LMS-SRR por amostra temporal (imagem de

entrada) nao contribui com o aumento do desempenho do algoritmo;

. Considerando-se o algoritmo LMS-SRR, existe uma relacao de equivaléncia entre o

efeito do erro de registro e o efeito da restricdo de suavidade geralmente considerada

nos algoritmos de SRR;

. Contrario ao que é tradicionalmente assumido, um nivel moderado de erros de registro

pode contribuir para a melhoria do desempenho do algoritmo LMS-SRR, dependendo

da implementacao adotada;

. No projeto de sistemas de SRR com movimento conhecido, adicionar propositadamente

um erro de registro entre as imagens pode evitar o uso de restrigoes de suavidade no

algoritmo, reduzindo o custo computacional;

. Durante o projeto do algoritmo, antes de determinar o uso de um termo de regularizagao,

é necessario avaliar cuidadosamente a necessidade deste termo. Optar pelo uso do termo
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de regularizacao em detrimento do custo computacional pode nao ser uma boa escolha,

dado o efeito de regularizacao desempenhado pelo erro de registro;

7. O LMS-SRR apresenta uma desejavel robustez aos erros de registro, em situacoes de

interesse pratico.

6.2 Outras Contribuicoes

Dentre as principais contribuigoes deste trabalho, de forma geral, destacam-se:

1. A matriz de registro estimada, utilizada no estudo de um grande nimero de algoritmos
de SRR, foi caracterizada analiticamente. Modelos para seus momentos estatisticos de
primeira e segunda ordem foram propostos. Esses modelos podem ser utilizados na

andlise de diversos algoritmos de super-resolucao;

2. Um modelo analitico para o comportamento estocastico do algoritmo LMS-SRR foi
proposto, como funcao dos erros de registro. Equagoes deterministicas recursivas foram
derivadas para o erro médio e quadréatico médio de reconstrucao. O modelo proposto
atinge um excelente casamento com simulagoes de Monte Carlo, tanto na fase transitéria

quanto em regime permanente;

3. Comparado com o modelo existente [13], o novo modelo contribui com (i) a estimativa
do comportamento do algoritmo considerando ocorréncia de super-resolucao, e com
(ii) a estimativa dos erros de médio e quadratico médio de reconstrucao em regime

transitério e em regime permanente;

4. O novo modelo prové uma ferramenta de projeto para o algoritmo LMS-SRR bastante
util. Entende-se que o desenvolvimento de modelos analiticos como este sejam de grande

valia na avaliagao de desempenho e na comparagao entre diferentes algoritmos de SRR;

5. O modelo proposto serve como base para futuras investigagdes sobre o comportamento
do algoritmo LMS aplicado a reconstrucao com super-resolucao, assim como serviu
como base para todas as andlises de comportamento do LMS-SRR apresentadas neste
trabalho;

6. Uma estratégia de projeto do algoritmo LMS-SRR foi proposta, buscando reduzir a
influéncia dos outliers devido as inovagoes (oclusdo de objetos). Essa estratégia é ba-
seada em uma andlise estatistica do algoritmo. A andlise apresentada mostrou que as
diretrizes de projeto especificadas tendem, da mesma forma, a reduzir a influéncia dos

erros de registro e a melhorar o desempenho do algoritmo em regime transitério;

7. Um estudo comparativo sobre a influéncia do termo de regularizacdo e dos erros de
registro no desempenho do algoritmo LMS-SRR foi apresentado. Este estudo abre
um novo campo de investigacdo, tanto em torno deste algoritmo quanto de outros,

recursivos, com implementacgao similar;
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8. O processo de subamostragem seguida de sobreamostragem teve suas caracteristicas
em freqiiéncia caracterizadas analiticamente. Essa caracterizacdo pode ser utilizada
futuramente na avaliacdo de diversos algoritmos de SRR [19, 25, 26, 54, 55, 27];

9. Como foi discutido no inicio deste trabalho, pode ser notada na literatura uma tendéncia
de proposicao e comparacao ad hoc de algoritmos de SRR. O presente trabalho vem a
fortalecer a analise como uma ferramenta de suma importancia para a comunidade de

processamento de imagens.

Provavelmente, os dois algoritmos mais rapidos de SRR disponiveis na literatura sejam o
LMS-SRR e o algoritmo Shift-and-Add, proposto em [27, 28]. As diferengas na estrutura
desses algoritmos sao aparentes. O LMS-SRR foi claramente proposto com base na
teoria de processamento de sinais. O Shift-and-Add é um algoritmo com vérias nao-
linearidades e tratamentos de excecoes. Em uma primeira analise, tais nao-linearidades
parecem tornar invidvel um estudo aprofundado do comportamento desse algoritmo.
Sendo assim, dificilmente serd possivel determinar seu ponto étimo de operacao devido
a falta de um modelo analitico. Além disso, o algoritmo Shift-and-Add apresenta uma

complexidade computacional consideravelmente mais alta do que a do LMS-SRR.

Por outro lado, gracas ao estudo analitico, foi possivel constatar que o LMS-SRR possui
caracteristicas até entao desconhecidas e desejadas em SRR. Esse algoritmo mostrou-
se naturalmente robusto aos problemas considerados os mais criticos nessa aplicacao.
Frente a essas novas informacgoes, novas aplicacoes podem ser exploradas para esse

algoritmo, assim como comparagdes mais justas podem ser efetuadas.

6.3 Artigos Gerados por esta Tese

Os seguintes artigos foram gerados durante os quatro anos que decorreram na preparagao
deste trabalho:

Artigos em Periddicos Internacionais

1. “Statistical analysis of the LMS algorithm applied to super-resolution image recons-
truction” IEEE Trans. Signal Processing [56];

2. “Informed Choice of the LMS Parameters in Super-Resolution Video Reconstruction

Applications” [57] — Aceito para publicacao na IEEE Trans. Signal Processing;
Artigos em Congressos Internacionais

1. “Are the registration erros always bad for super-resolution reconstruction?” I[IEEE
ICASSP 2007 [58];

2. “Statistical analysis of the LMS algorithm applied to super-resolution video reconstruc-
tion” IEEE ICASSP 2006 [59];
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“On the design of the LMS algorithm for robustness to outliers in super-resolution video
reconstruction” IEEE ICIP 2006 [60];

“A Statistical Model for the Warp Matrix in Super-Resolution Reconstruction” IFEE-
SBT ITS 2006 [61].

Artigos em Congressos Nacionais

1.

“Diretrizes para o projeto do algoritmo LMS aplicado a super-resolugao de video” [62]

— Aceito para publicacao no SBrT 2007,

. “Anslise estatistica do algoritmo LMS aplicado a reconstrugdo de video com super-

resolugao” SBrT 2005 [63];

“Algoritmos Réapidos para a Implementagao de Modelos Tedricos de Filtros Adaptati-
vos” SBrT 2004 [64].

Artigos a serem submetidos para publicagao

1.

“Registration errors: are they always bad for super-resolution reconstruction?” —
versao extendida de [58], com melhorias baseadas no Apéndice B, a ser submetida para

publicacao em periddico internacional.

6.4 Trabalhos Futuros

Diversas sao as possibilidades de trabalhos futuros, na area de filtragem adaptativa apli-

cada & super-resolucao. Naturalmente, os diferentes temas distinguem-se bastante entre si,

no que diz respeito ao grau de contribuigao que sugerem gerar. Algumas dessas possibilidades

de investigacao sao listadas e discutidas a seguir:

Uma nova modelagem para o algoritmo LMS-SRR

A metodologia utilizada neste trabalho caracteriza o algoritmo LMS-SRR como um
algoritmo de estimacdo. A imagem a ser reconstruida é modelada como um sinal (ve-
torial) a ser estimado. Este sinal é degradado por um sistema (matricial) gerando um
sinal observado (vetorial). Como visto no Capitulo 3, tal abordagem resulta em modelos
acurados. No entanto, sua complexidade matematica naturalmente limita a quantidade

de informacgoes que podem ser inferidas a respeito do desempenho do algoritmo.

Uma nova formulacao do algoritmo LMS-SRR. pode ser proposta, de forma similar a
modelagem apresentada em [43]. Tal formulagdo modela a imagem a ser reconstruida
como sendo o vetor de coeficientes de um filtro adaptativo, conforme a formulacao
tradicional do filtro LMS [29]. Estudos preliminares fornecem indicios de que com esta
abordagem sera possivel um melhor aproveitamento das técnicas tradicionais de anélise

de filtros adaptativos, em relacdao ao problema de super-resolucao.

Este trabalho foi proposto como tema de pds-doutorado, em projeto submetido ao

CNPq. O julgamento dessa proposta é previsto para maio de 2007.
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Estudo do comportamento do R-LMS-SRR

O algoritmo R-LMS-SRR é de interesse pratico em aplicagoes em que o movimento
entre as imagens é conhecido (ou pode ser estimado com niveis de erro muito baixos).
Para esses casos, um modelo para o comportamento desse algoritmo pode ser proposto,
desprezando o efeito dos erros de registro. Desconsiderando os erros de registro, o pro-
blema passa a ser facilmente tratdvel analiticamente. A partir desse modelo, diretrizes
de projeto para os parametros do algoritmo, como passo de convergéncia e fator de

regularizagdo, podem ser propostos.

Estudo do comportamento do R-LMS-SRR considerando erros de registro

O estudo do algoritmo R-LMS-SRR considerando erros de registro permitiria, dentre
outras coisas, a investigacao dos efeitos da regularizacdo e dos erros de registro, em
conjunto, sobre o desempenho do algoritmo. Essa é uma investigacao importante pelo
seguinte fato: suponha um algoritmo R-LMS-SRR projetado com um fator de regu-
larizacao 6timo, desconsiderando a ocorréncia de erros de registro. Diferente do que
talvez possa ser concluido a partir do Capitulo 5, a nao-linearidade do problema de
super-resolucao nao permite afirmar que os efeitos da insercao de um termo de regu-
larizacao e dos erros de registro na qualidade da reconstrucao sejam aditivos. Embora
os erros de registro regularizem o problema, adicionar niveis moderados de ruido a um
algoritmo R-LMS-SRR nao ird necessariamente regularizar em excesso o problema (ver
Apéndice C). O estudo desses efeitos em conjunto pode, inclusive, levar a desconsi-
deragao dos erros de registro no estudo do fator de regularizagao 6timo, o que facilitaria

significativamente o projeto do algoritmo.

Regularizagao de algoritmos recursivos via erro de registro

Estudos preliminares indicam que outros algoritmos recursivos talvez possam ser re-
gularizados pelo erro de registro, assim como no caso do LMS-SRR. Uma investigacao

mais detalhada deste tema pode trazer significativas contribuicoes ao estado-da-arte.

Estudo do comportamento do algoritmo LMS aplicado ao registro de imagens

A utilidade do estudo de desempenho de algoritmos de SRR é, em parte, dependente
do avanco dos trabalhos de andlise dos algoritmos de registro de imagens. Da mesma
forma, a viabilidade do emprego do algoritmo LMS-SRR em aplicacdes tempo-real esta
diretamente ligada ao uso de um algoritmo de registro que também atenda aos requisitos

temporais da aplicagao.

A utilizacao do algoritmo LMS foi também proposta para o registro de imagens [13, 65].
Dado o conhecimento existente sobre a andlise do LMS, tanto em aplica¢oes unidimen-
sionais como agora aplicado a super-resolucao, e dado o sucesso dos resultados obtidos
neste trabalho, a andlise desse algoritmo aplicado ao registro de imagens torna-se de
grande interesse. Um modelo que forneca os niveis de erro de registro obtidos pelo

algoritmo pode complementar de forma significativa os avangos obtidos neste trabalho,
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facilitando significativamente o projeto de solugoes de SRR em tempo-real. Cabe res-
saltar que, da mesma forma que ocorre para os algoritmos de super-resolucao, muito
poucos trabalhos podem ser encontrados sobre avaliagao de desempenho de algoritmos
de registro [37, 66, 67].

Analise de custo computacional do LMS-SRR

A julgar pelo equacionamento matricial do algoritmo LMS-SRR, na Eq.(3.6), pode pa-
recer que, sendo D(¢) = D invariante no tempo, as matrizes elevadas a poténcia K
e n podem ser determinadas a priori. Sendo assim, realizar mais de uma iteracao
por amostra de entrada nao geraria custo computacional adicional ao algoritmo. En-
tretanto, cabe ressaltar que, principalmente por motivos de alocacao de memoria, a
implementacao do algoritmo deve ser feita conforme a Tabela 2.1. Nesse caso, o custo
computacional cresce com o aumento do nimero de iteracbes K. Também em funcao
da implementacao do algoritmo, a inclusao de uma parcela de regularizacao contribui

com o acréscimo do custo computacional.

Dadas as conclusoes acerca da regularizacao do LMS-SRR via erros de registro, uma ava-
liagao dos ganhos e prejuizos computacionais em funcao das diferentes implementagoes é
de interesse pratico. Esse estudo poderia melhor justificar os diversos temas de pesquisa

discutidos e abordados neste trabalho.

Determinagao dos autovalores de D™ (¢)D(t)

Como foi visto no Capitulo 4, a escolha do passo de convergéncia depende do conheci-
mento dos autovalores de DT (¢)D(t). Entretanto, para imagens com dimensoes elevadas
e que muitas vezes sao utilizadas em situagoes reais, a determinacao desses autovalores
por métodos convencionais é impraticavel. Considerando as caracteristicas da matriz
D(t), seria de grande valia para fins de projeto se a determinacao desses autovalores
pudesse ser feita (ou estimada) a partir dos filtros (méscaras espaciais) considerados na

composicao de D(t).



Apéndice A

Momentos Estatisticos de G(¢):

Deducoes Matematicas

No presente apéndice sao apresentadas as deducoes matematicas necessarias a deducgao
dos momentos estatisticos de primeira e segunda ordens para a matriz de registro estimada,

discutidos na Sec¢ao 3.4.1.

A.1 Definicao 1

s - Foo|- (52| ] (520
1

P2 [_ <d+1—A<t>>

202

d;%t)) +d+1—A(t)erf<d+1—A(t)> ‘

—[d— A(#)] exf (

Demonstracgao:

O valor esperado E {h[d, A(t)]} é definido em (3.30) como

B {nld, A1)} = / hld, A(1)] 0 [A(0)] dA(1). (A1)
De acordo com os limites (valores ndo-nulos) da funcao h[d, A(t)] definida na Figura 2.5,
os limites de integragdo em (A.l) podem ser redefinidos de (—oo, +00) para [d-1, d+1].

Considerando esses limites, separando a integral em dois intervalos, e substituindo (2.9) em
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(A.1), segue que

d
B{nd AN} = [ 11—+ A@) faA01dAW)
d+1 . R .
+ /d BL+d — AD)] fa AWM dA(D). (A.2)

Manipulando algebricamente a Eq.(A.2),

d

~ A ~ d ~ ~ A
B{nld A0)} = —d) [ JaulA@0)dA@ + /d AW fa A0 dAE

d—1
d+1

d+1 N R . . R
+ 144 /d Fal D) dA®) - / A(t) FaA®]dA®) . (A3)

d

Assumindo que f4 ;) [A(t)] representa uma funcio gaussiana com variancia o2 (ver Secio 3.4.1)

e resolvendo as integrais em (A.3) chega-se em

~ d
A b [A0 - A®)
E{h[d,A(t)]}_[l e -
aw L [Am-am] _ ver? A —am) )"
* 2 & 202 N o 202
d—1
1 [Am -ap]™
+[1+d]§erf =
g d
97 Y d+1
AW [AD) - AW 202 A(t) — A(t)
d
(A.4)
Substituindo os limites de integragdo em (A.4):
. V202 d—1-A®\?*| V202 d—A(t)\?
RUE LA v H Voot )]‘ﬁeXp H Va2 )]
V202 d+1-AM\?| d—1-A@) d—1—A(t)
+M6Xp[_( ) |F e ()
—[d—A(t)]erf<d\_/%t)> + d“;A(t) erf(d+12_U2A(t)> , (A.5)

como queriamos demonstrar.
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A.2 Definicao 2

4
E {h[di,j, A(t)] h[dyn, A(t)]} = ; s

emque d;; =19 —J, dpp =m —n,

P se ap < by
fe =
0 se ap>b

ap = max (dlvj + K/imjk’ dmzn + K’m,’l’lk)

bk — min (dz,j + K?ij + 1, dm,n + /im,nk + 1)

-1

Kij1 = Kij3 = Bmn; = Bmng =

Kijo = Kijs = Fmmngy = Kmng =0

b

At - A@)

202

1
P = (1) Ik (1) kg + (<1)% 9k + (<1) iy + 1] S et

ag

[ o () (1) (1) — (1) — (1]
R R 2 by,
_ o2 _
[A(t) 20?@) _ 2\2/7? exp | — (W) + (=1)Fidk (—1)Fmnk

{ |

ag

Demonstragao:

De acordo com a fun¢ao definida em (2.9), o valor esperado E {h[di,j, A()] hldpmn, A(t)] },

em que d; ; =% — J, dpmn = m — n, pode ser definido como

B {lds . AO) Wi, A1)} = [ " Wldsgs AR, A®)] £y AT dA(D).

—00

Observando-se os limites de integragao e os possiveis produtos (cruzados ou nao) entre cada
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segmento continuo de h(-), tem-se

4
B {hldes, MOl A0} = 3

em que

se max(d;j — 1, dpmyn — 1) > min(d; j, dmn)

)

{ p1 se max(di; — 1, dmpn — 1) < min(d; j, dmn)

/m (di,; 1)[1 B di’j + A(t)Hl —dm nt A( )] fA(t) [A(t)] dA(t)

p2 se max dz,j, dm,n) < min(di,j + 1, dm,n + 1)
se max(d;j, dmpn) > min(d; j + 1, dmpn + 1)
mln 1J+1 dm n+1)

1+ dig — AW+ dmn — AD)] F5,lA0)] dAR)

max(d;,j, dm,n)
p3 se max(dij — 1, dp ) < min(d;j, dmn + 1)
se max(d;;j — 1, dmyn) > min(d; j, dmpn +1)

min(d; j, dm,n+1) o
_ / (1= dij+ AW+ din — AD)] Fa,) [A®)] dA()

max(d; j—1,dm,n)
) pa se max(d;j, dmpn — 1) <min(d;j + 1, dmpn)
B se max(d;j, dmp —1) > min(d; j + 1, dmp)

min(d; j+1, dm,n)

A~

[ +dij =A@ = dnn + A®)] 2, [A0)] dA®)

max(d; j, dm,n—
Reescrevendo-se as funcgoes fi e pg, tem-se

P se ap < by
fe =
0 se ap>b

by . .
po= [ {1 Cmrld = BOI} {1+ (-1t — BT S5 [BOIAAG) (10

ag

em que

ar = max(dij + Kijp, dmn + Fmny,)

b = min(dm + KRijk +1, dm,n + KEmmng + 1)

Kij1 = Kijg = Fmuny = Kmny = —1

Kijo = Kijg = Fmmng = Kmmg = 0.
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Manipulando-se (A.6) algebricamente,

by A R
Pr = [(_1)’%’”(_l)ﬁm’nkdi,jdm,n + (_1)M’jkdi,j + (_1)’€m’nkdm,n + 1} fA(t) [A(t)] dA(t)
ag
[ (0P — (1) (1) — (15— (1]
by,

A~ ~

by R .
x [ A faAO]A) + (—1)5r(~1)rm / A2(1) f5,[A0)] dA(1)

ak

Assumindo que f At) [A(t)] representa uma funcio gaussiana com variancia o2 (ver Secio 3.4.1)

e resolvendo as integrais acima, chega-se em

A —Aam]™

1
P = [(—1)’”’“(—1)“’”’"’“di,jdm,n + (1) Ikdyy + (1) "k dpyp + 1} yert 202
g

2

ag

[ ()P (1) = (1) (1) — (1) = (1) ]

R . 2 by,
. {Az(t) " [A(t) ;(f(” B 22;; oo |- (A(t) 2—U§<t>> (1) (L
o? + A?(t) ; Aty =A@ | At) + A(t) V202 A(t) — A(t) "
X 5 er 552 — 5 ﬁ exp | — \/%

como queriamos demonstrar.



Apéndice B
Comportamento de A(t)

Neste apéndice é apresentada a verificagdo da hipétese de que a matriz A(t) = [I —
pDT(t)D(t)], pés-multiplicada por uma imagem (vetorizada), comporta-se como um filtro
passa altas, para valores apropriados de .

De acordo com o Capitulo 2, a matriz de degradacao D(t) (N2 x M?) pode ser decomposta

D(t) = CH(t), (B.1)

em que C é a matriz de sub-amostragem (ideal) e H(t) é a matriz responsavel pelas distorgdes

épticas no processo de aquisi¢ao. Portanto, a matriz A(t) pode ser reescrita como:
A(t) =[I— uH"(t)C"CH(t)]. (B.2)

A andlise do comportamento da matriz A(t) pode, entdo, ser dividida em trés etapas: (i)
Efeito de uC™C; (ii) Efeito de pH™ (t)CTCH(t); (iii) Efeito de A(t) = [I— pHT(¢)CTCH(t)].

B.1 Efeito de uC*C:

A matriz C, responsavel pela reducio de dimensdo, possui dimensdes N2 x M? e é diagonal
(subamostragem ideal) com elementos da diagonal assumindo os valores zero ou um. Portanto,
o produto CTC é uma matriz diagonal de dimensdes dimensées M? x M2, com elementos
da diagonal assumindo também os valores zero ou um. O efeito causado por CTC ao pré-
multiplicar uma imagem (vetorizada) é o da reducao de dimensao seguida de um aumento de
dimensao sem utilizar interpolacao, realizando zero-padding no dominio espacial. Portanto,
filtrar uma imagem (vetorizada) usando a matriz C*C equivale a zerar determinados pixels

da imagem, ou seja:

Pre(t) selec=0,+D,+£2D,£3D, ...

0 em outros casos

Y(t) = CTCx(t) = gie(t) = { (B.3)
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em que D = M/N (assumido aqui inteiro), g;.(t) e z;.(t) sdo respectivamente os pixels
correspondentes as linha [ e coluna ¢ das imagens g(t) e x(t). De outra forma, é possivel
definir

wl,c(t) =My xl,c(t) 5 (B4)

em que my .

mipc =

)

{ 1 selec=0,+£D,+2D,+3D,...

0 em outros casos.

E possivel mostrar que (B.5) pode ser escrita como [68]

e ZDZO ( k0> exp( 3257“0 : (B.6)

Pela propriedade da convolucao da Transformada-Z, segue que:

+oo  +oo

oz (t) = Z Z ml,cﬂlfl,c(t)Z’l_lZc_C (B.7)

l=—0o0 c=—00

+o00 400 D—-1D-1

D2 Z Z ZZ il By ()2l (B.8)
> 2 melt (ffj%rzl)il (ejzgkzc>1 (B.9)

r=0 Ll=—o0c=—00
D—-1D-1
1
=3 2 D Xuerrmr/p s eramiyn (). (B.10)
k=0 r=0

Note que a transformada-Z é aplicada sobre o espago (imagem) e nao no eixo temporal. Note
ainda que o espectro

leejQ'frr/D’ZCejQWk/D (t)

corresponde ao espectro X, . (t) deslocado [69, pp.374;768]. Portanto, de acordo com (B.10),
o espectro de 9y .(t) corresponde a uma soma ponderada de diferentes deslocamentos no

espectro de x; .(t):

D—-1D—
U s giwe (t Z Z eilwrt2mr/D) gjtwerznie/D) (1) - (B.11)
k=0 =0

Quando, por exemplo, D = 2, o espectro de 9 .(t) corresponde & soma dos espectros de
x1(t) deslocados em 0 e 7, ponderada por 0.25. No caso de D = 4, o espectro de 1 .(t)
corresponde & soma dos espectros de x;.(t) deslocados em 0, 7/2, m e 3w /4, ponderada por
1/16. O mesmo raciocinio pode ser seguido para outros casos.

O passo de convergéncia, para fins diddticos, serd assumido p = D?. Desta forma, a
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(b) ()

Figura B.1: Processamento por uC"C. (a) Imagem original. (b) Resultado com D = 2. (c)
Resultado com D = 4.

ponderacdo em (B.11) passa a ser u/D? = 1.

Na Figura B.1 é ilustrado o efeito da pré-multiplicagao de uma imagem (vetorizada) por
uCTC. Na Figura B.1(a) é apresentada a imagem original (primeiros 128 x 128 pixels da
imagem Board). Na Figura B.1(b) é apresentada a imagem processada, considerando um fator
de subamostragem de 2:1 (D = 2). Na Figura B.1(c) é apresentada a imagem processada,
considerando um fator de subamostragem de 4:1 (D = 4).

O espectro em freqiiéncia para estas imagens pode ser visto na Figura B.2. Para uma
melhor visualizacao, os espectros sao apresentados com a magnitude em escala linear e em
escala logaritmica. Nas figuras B.2(a) e (b) ¢ apresentado o espectro da imagem original. Nas
figuras B.2(c) e (d) é apresentado o espectro da imagem processada considerando D = 2, e nas
figuras B.2(e) e (f) considerando D = 4. Como pode ser visto claramente nas figuras B.2(c) e
(e), o espectro original é replicado 4 e 16 vezes, respectivamente, conforme previsto em (B.11).
Comparando as figuras B.2(b), (d) e (f) é possivel observar que o efeito de recobrimento

espectral aumenta com o acréscimo de D (subamostragem).
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Figura B.2: Resposta em freqiiéncia das imagens processadas por pCTC. Imagem original:
(a) escala linear; (b) escala logaritmica. D = 2: (c) escala linear; (d) escala logaritmica.
D = 4: (e) escala linear; (f) escala logaritmica.
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B.2 Efeito de pH"(¢)C*"CH(t):

A matriz H(t) modela as distorgoes Opticas no sistema de aquisigao. Via de regra,
H(t) tem um efeito passa-baixas. Portanto, pré-multiplicar uma imagem (vetorizada) por
pHT(t)CTCH(t) corresponde a fazer uma filtragem passa-baixas, processar o resultado pela
matriz pC"C, conforme discutido na segdo anterior, e, por fim, aplicar novamente um filtro
passa-baixas. O efeito esperado é, portanto, o de que a filtragem passa-baixas preserve o
espectro original da imagem (Figura B.2(a)), a nao ser por distor¢oes causadas pelo reco-
brimento espectral, tendendo a remover os picos gerados pelo deslocamento em freqiiéncia
discutido na Secao B.1.

Na figuras B.3(a) e (b) é mostrado o resultado deste processamento sobre as imagens nas
figuras B.1(b) e (c). Nessas simulagoes o filtro passa-baixas foi assumido gaussiano. Para
D = 2, esse filtro foi implementado com uma maéscara espacial 6 x 6, e para D = 4, com uma
méscara 8 X 8. Em ambos os casos o filtro foi considerado com média zero e variancia 2.

Nas figuras B.4(a) e (b) é apresentado o espectro da imagem processada considerando
D =2 e nas figuras B.2(c) e (d) considerando D = 4. Nas figuras B.4(e) e (f) é apresentada
uma aproximagao (zoom) dos espectros em escala logaritmica (figuras B.2(b) e (d), respecti-
vamente), de forma a possibilitar melhor comparagao entre os resultados da Secao B.1.

Como pode ser observado ao comparar a Figura B.2(b) com as figuras B.4(e)—(f), em
ambos os espectros, o pico central é preservado e os demais sao atenuados. Além do efeito de
recobrimento espectral causado por CTC, a aplicacao dos filtros passa-baixas tende também

a suprimir fortemente os componentes de altas-freqiiéncias da imagem original.

(a) (b)

Figura B.3: Processamento por pH™ (t)CTCH(t). (a) D =2. (b) D = 4.
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Figura B.4: Resposta em freqiiéncia das imagens processadas por pH™" (t)C"CH(t). D = 2:
(a) escala linear; (b) escala logaritmica. D = 4: (c) escala linear; (d) escala logaritmica. (e)
Aproximacao de (b) entre 10?2 e 10°. (f) Aproximagao de (d) entre 102 e 10°.
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B.3 Efeito de A(t):

Fazendo-se a diferenga entre a imagem original e a imagem processada por pH™ (¢t)CTCH(t),
cujo efeito é um passa-baixas, espera-se como resultado uma filtragem passa-altas. Como pode
ser visto nas figuras B.5(a) e (b), o resultado esperado verifica-se para ambos os casos testa-
dos. Na Figura B.6 sao apresentadas as magnitude da resposta em freqiiéncia das imagens
processadas, em escalas que propiciam a comparacao dos resultados com os espectros da ima-
gem original, nas figuras B.2(a) e (b). Como pode ser observado, o pico central é eliminado,

preservando apenas as altas-freqiéncias da imagem original.

-
=
-
"
-
ke
=
=

Figura B.5: Processamento por A(t), condiderando: (a) D =2; (b) D = 4.
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Figura B.6: Resposta em freqiiéncia das imagens processadas por A(t). D = 2: (a) escala
linear; (b) escala logaritmica. D = 4: (c) escala linear; (d) escala logaritmica.



Apéndice C

Efeito dos Erros de Registro no
Algoritmo R-LMS-SRR

Neste apéndice sao mostrados alguns resultados de simulacoes que tém por objetivo cha-
mar a atencdo para o comportamento do algoritmo R-LMS-SRR na presenca de erros de
registro. Esses resultados fornecem conclusoes interessantes e instigam uma investigagao
mais profunda acerca deste assunto.

No Capitulo 5 é mostrado que o efeito de um determinado nivel de erro de registro sobre
o comportamento do algoritmo LMS-SRR pode ser equivalente a inclusao de um termo de re-
gularizacao (R-LMS-SRR). Supondo que, em determinada aplicacao, o fator de regularizagao
6timo para o algoritmo R-LMS-SRR (desconsiderando a ocorréncia de erros de registro) possa
ser determinado (ou estimado), é razodvel esperar que se possa identificar um algoritmo de
registro que forneca um nivel de regularizacdo e um desempenho do algoritmo LMS-SRR
similar ao do algoritmo R-LMS-SRR com o fator de regularizagao étimo. Supondo que isso
ocorra, a analise apresentada no Capitulo 5 pode levar a conclusao de que o uso desse algo-
ritmo de registro em conjunto com o R-LMS-SRR projetado para movimento conhecido (sem
erro de registro) pode levar a um resultado excessivamente regularizado. Entretanto, como
serd visto, isso nao é verdade.

Antes que as simulagoes sejam apresentadas, alguns detalhes sobre a implementacdo pre-
cisam ser apresentados. O movimento entre as imagens é assumido translacional e global,
gerado a partir de incrementos unitarios em ambas as diregoes, vertical e horizontal, na grade
de alta resolugao, para cada instante de tempo t. Quando esse movimento precisa ser esti-
mado, é usado o algoritmo de registro proposto em [42]. Como esse algoritmo de registro
fornece um vetor de velocidades para cada pixel da imagem, a média entre esses vetores é
assumida como a velocidade global na implementagao do (R-)LMS-SRR.

Cada curva de MSRE apresentada a seguir corresponde a uma simulagao de Monte Carlo
(MC) obtida pela promediacao de 50 realizagoes do algoritmo a ser especificado, utilizando
diferentes seqiiéncias de imagens. Tais seqiiéncias foram sinteticamente geradas, de acordo
com o movimento descrito acima e com a dindmica do sinal descrita no Capitulo 2, assumindo
imagens HR com 64 x 64 pixels e imagens LR com 32 x 32. As imagens utilizadas para gerar

cada seqiiéncia correspondem a imagens tipicas, como Lena, Cameraman e Baboon, entre
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24
23.5
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LMS-SRR LMS-SRR
225l + Lucas e Kanade + movimento conhecido
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Figura C.1: Evolugao temporal do MSRE (zoom em regime permanente) para os algoritmos
LMS-SRR e R-LMS-SRR.

outras (cenas completamente diferentes entre si).

Para construir a matriz de registro G(t) e a sua estimativa G(t), a condicio de fronteira
de Neumann ¢ utilizada. A matriz D(¢) é assumida invariante no tempo (D(¢) = D). A su-
bamostragem desempenhada por essa matriz é implementada por um processo de convolugao
com uma mascara 2 X 2 uniforme com ganho unitario, seguido de uma subamostragem ideal
(impulsiva) com fator 2 : 1. Seguindo a anédlise apresentada no Capitulo 5, apenas uma
iteragao do algoritmo é realizada por amostra temporal do sinal de entrada (K = 1). O ruido
aditivo é modelado como um processo WGN(0, 10).

O passo de convergéncia utilizado é tinico para todas as simulagoes: 1 = 6. Para esse
passo, e desconsiderando a ocorréncia de erros de registro, um fator de regularizacao 6timo
foi estimado para o R-LMS-SRR, usando-se o método de bissec¢ao. Como pode ser observado
na Figura C.1, valores de 8 entre —0,03 < 8 < —0,02 levam a um desempenho semelhante
(identificado como o desempenho 6timo). Um desempenho préximo a esse pode ser obtido
também com o uso do LMS-SRR em conjunto com o algoritmo de registro proposto em
[42]. Por fim, como pode ser verificado na Figura C.1, a ocorréncia de erros de registro no
algoritmo R-LMS-SRR pode contribuir ainda mais para o desempenho do algoritmo, em vez

de regularizar excessivamente a solucao.



Glossario

CCD —
iid. —
HR —
LR —
SRR —

LMS —
LMS-SRR —

R-LMS-SRR  —

MRE —
MSRE —

SNR —
PSNR —
WGN —
MC —
flops —
outliers —
blurring —

registro —

Charge-Coupled Dewvice.

independentes e identicamente distribuidas.

alta resolugao (high resolution,).

baixa resolugao (low resolution).

reconstrugao com super-resolucao (Super-Resolution Reconstruc-
tion).

(algoritmo) Least Mean Square.

(algoritmo) Least Mean Square aplicado a reconstrugao com super-
resolugao.

(algoritmo) Regularized Least Mean Square aplicado a recons-
trucao com super-resolucao.

erro médio de reconstrugao (Mean Reconstruction Error).

erro médio quadratico de reconstrugao (Mean Square Reconstruc-
tion Error).

relacdo sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio).

relagao sinal-ruido de pico (Peak Signal-to-Noise Ratio).

ruido branco gaussiano ( White Gaussian Noise).

Monte Carlo.

operagoes de ponto-flutuante (float point operations).

dados que nao correspondem ao modelo estatistico assumido.
distorcao éptica (borramento).

estimacao da posigao relativa entre duas imagens de uma mesma

cena.
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