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RESUMO:

Esta tese apresenta duas contribui¢des: uma nova classe de algoritmos de super-resolucao (SR) simul-
tdnea e um novo método de determinagdo dos coeficientes de regularizacdo. Os algoritmos SR buscam
produzir imagens com resolucdo superior a fornecida pelo dispositivo de aquisi¢do. Os algoritmos de
super-resolucdo simultanea, por sua vez, produzem toda uma seqiiéncia de imagens de alta resolucao
num Unico processo. O algoritmo SR simultineo existente [1] é capaz de produzir imagens de qualidade
superior a dos métodos tradicionais [2], porque explora a similaridade entre as imagens em alta resolu-
¢d0. Contudo, o custo computacional deste método € alto e ele apresenta baixa robustez aos grandes erros
de movimento. A primeira contribui¢do desta tese foi o aprimoramento dos métodos SR simultaneos. As
expressdes que exploram similaridade entre as imagens em alta resolugdo foram preservadas e genera-
lizadas, ao passo que algumas expressdes relacionadas aos dados, que sdo sensiveis aos grandes erros
de movimento e sdo redundantes para a solucido do problema, foram removidas. Este aprimoramento
reduziu o custo computacional e possibilitou um maior controle sobre os grandes erros de movimento,
aumentando a robustez do método e mantendo a qualidade superior das estimativas. A determinacdo dos
coeficientes de regularizacdo € uma etapa necessaria nos algoritmos SR estudados nesta tese. Os métodos
classicos de determinacdo dos coeficientes, que possuem boa qualidade de estimativa e grande estabili-
dade, tém alto custo computacional no problema de super-resolucao; por outro lado, métodos rapidos de
determinagdo dos coeficientes, ou tém pouca qualidade na estimativa, ou sdo instdveis. Logo, a segunda
contribui¢do proposta nesta tese ¢ um novo método determinagdo dos coeficientes de regularizagdo. Este
método, baseado na teoria estatistica Bayesiana JMAP e nos métodos baseados na Curva-L, alcanca boa

qualidade e grande estabilidade de estimativa, além de obter um baixo custo computacional.
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ABSTRACT:

This Thesis presents two contributions: a new class of simultaneous super-resolution (SR) algo-
rithms, and a new method for determining the regularization parameters. The SR algorithms produces
images with a superior resolution compared to the resolution of the captured images. The simultaneous
SR methods produces all the high-resolution images in the sequence together, in one process. The exis-
ting simultaneous SR algorithms [1] is capable to produce images with superior quality when compared
with the traditional methods [2]. This improvement is achieved because the simultaneous method ex-
ploits the similarity of the frames in the high-resolution space. However, the computational cost of the
existing method is very high, and it presents low robustness to large motion errors. The first contribu-
tion of this Thesis is the improvement of the simultaneous methods. The expressions used to exploit the
similarity of the images in the high-resolution space are preserved and generalized, while the expressi-
ons related to the data were removed, which are sensitive to the large motion errors and are redundant
to the estimation. These changes reduced the computational cost of the simultaneous methods and al-
lowed an increased control over the large motion errors, improving the robustness of the method and
maintaining the superior quality of the estimative. A necessary task in the regularized SR methods is the
determination of the regularization parameters. The classical methods for determining the regularization
parameters provide good quality of the estimative and are stable, however, they have high computational
cost for SR problems. On the other hand, fast methods for determining the regularization parameters,
either provide low quality of the estimative, or are instable. Thus, the second contribution proposed in
this Thesis is a new method for choosing the regularization parameters. This method is based on the
JMAP estimation and on the L-curve methods. The proposed method achieves good quality and great

stability the estimative, besides, it provides low computational cost.
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Capitulo 1

Introducao

O uso de imagens digitais tem se tornado cada vez mais freqiiente em diversas areas. Um dos fatores
que vém motivando essa utiliza¢do € o baixo custo para obtencdo de imagens fornecidas por dispositi-
vos digitais quando comparados aos dispositivos analdgicos. A qualidade de uma imagem digital esta
diretamente relacionada a sua resolug¢do. A palavra “resolucdo”, neste contexto, € definida como o nivel
de detalhe de uma representagdo visual [3, 4]. Quanto maior a resolu¢do de uma imagem digital, mais
precisa € sua representacdo da imagem real.

A resolucdo de uma imagem digital é representada por dois parAmetros: a resolugcdo espacial, que
especifica o nimero de amostras, elementos ou pixels, em uma imagem, e a resolugcdo da intensidade, ou
quantizacdo, que especifica o nimero de niveis possiveis para representar a intensidade em determinado
pixel. A Figura 1.1 ilustra o efeito da baixa resolucdo espacial e da baixa resolucdo da intensidade. O
foco principal deste trabalho é a melhoria da resolucdo espacial, embora a melhoria da resolucdo da

intensidade também acontega.

Efeito da Baixa Resolucdo Espacial

Efeito da Baixa Resolugéo da Intensidade
Figura 1.1: Efeitos visuais da baixa resolucao espacial e da baixa resolucio da intensidade.
Imagens com alta resolucdo (HR - high-resolution) sdo fundamentais em vérias aplicacdes. Alguns

exemplos praticos sdo: o diagndstico por imagem pode detectar doencas ainda em estagios iniciais [5, 6];

a astronomia pode revelar novas estrelas e galdxias nunca antes visiveis [7], e o sensoriamento remoto
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pode ser feito de distidncias ainda maiores.

Entretanto, nem sempre € vantajoso, ou mesmo possivel, melhorar a resolucdo de um dispositivo
de aquisicdo de imagens. Utilizar lentes de melhor qualidade, sensores mais sofisticados e mecanismos
mais precisos pode elevar significativamente o custo de um dispositivo. Os fabricantes de sensores t€ém
demonstrado que o aumento da densidade de células detectoras num sensor € proporcional ao aumento
do ruido de aquisicdo e leva, conseqiientemente, ao decréscimo na qualidade da imagem capturada [8, 3].
Além disso, deve-se considerar a grande quantidade de imagens ja capturadas de cendrios que podem néo
se repetir mais; nestes casos, a aplica¢do de processamento digital para melhorar a resolucdo da imagem
¢é fundamental.

Neste trabalho sdo consideradas as técnicas de processamento digital chamadas de “super-resolugdo”
(SR) [3, 2], cujo objetivo € melhorar a resolugdo das imagens capturadas, aprimorando os detalhes nas

imagens originalmente obtidas.

1.1 Super-Resolucao

As técnicas de super-resolucio proporcionam uma forma de obter imagens com resolugdo superior
a fornecida pelo dispositivo de aquisi¢do [3, 2, 9, 10, 11]. Estas técnicas removem distor¢des causadas
durante o processo de aquisicdo, realgam caracteristicas importantes nas imagens, como as bordas dos
objetos, e, ainda, recuperam detalhes pela utilizacdo da informacdo contida em um grande conjunto de
imagens capturadas.

A super-resolugdo teve origem na dptica, na qual se busca recriar as freqii€ncias além do limite de
difracdo, empregando extrapolacdo das altas freqii€ncias espaciais [9]. De acordo com [12], ainda na
fisica, pesquisadores demonstraram que era possivel recuperar a resolucio espacial utilizando a informa-
¢ao distribuida no tempo, ou seja, a informacgao contida em um conjunto de imagens capturadas ao longo
do tempo [13, 14, 15].

A obtenc¢do da super-resolucio através da utilizacdo de um conjunto de imagens € uma das formas
mais exploradas atualmente [10, 11, 3, 2]. Assume-se que as imagens capturadas, chamadas de imagens
de baixa resolucdo (LR - low-resolution), sdo altamente correlacionadas. Porém, uma pequena diferenca
de informacdo presente em cada imagem capturada proporciona uma nova informacao para a recuperagao

dos detalhes na imagem HR. Os exemplos mais comuns de obten¢do dessa diferenca de informagao sio:

e 0 movimento de subpixel [2], que ocorre quando o movimento entre as imagens ¢ fraciondrio com

respeito a grade de baixa resolucio;



Capitulo 1. Introducéo 3

e as diferentes distor¢des na aquisi¢do [16, 17], que ocorrem quando, por exemplo, a aquisi¢do é

feita por sensores diferentes ou por cameras diferentes.

A Figura 1.2 ilustra como a posicdo relativa do arranjo de células durante o processo de aquisi¢do pro-
porciona uma observagdo tnica da imagem HR. Neste trabalho serd enfatizada a super-resolug¢do obtida

por movimento de subpixel, embora a formulacdo inclua as duas possibilidades.

Células do Célulasdo
Sensor A Sensor B

Direcéo do
Movimento

(a) Movimento de subpixel (b) Diferentes sensores

Figura 1.2: Ilustracdo dos casos mais comuns de obten¢do de diferentes informacdes entre as imagens
capturadas.

As técnicas de super-resolugdo diferenciam-se de técnicas simples de ampliagdo digital de imagem,
como as técnicas de interpolacdo [18, 19], principalmente porque estas ndo tentam remover distor¢cdes da
aquisicdo. As técnicas de super-resolucdo tém uma formulacio semelhante a das técnicas de restauragéo
de imagem [20], porém sdo diferentes quanto aos objetivos. A restauracdo de imagem ndo busca aumen-
tar a resolugdo, mas, apenas, remover as distor¢des que degradaram a imagem. A super-resolu¢do pode
ser vista como uma técnica mista de restauracdo e interpolacdo, pois proporciona ampliagdo e remogao

de distorcdes.

1.2 Tipos de Aplicacoes para a Super-Resolucao

As aplicacgdes que se beneficiam com a super-resolucdo podem ser classificadas quanto ao seu obje-
tivo final. Assim, tém-se as aplicacdes cujo objetivo é a obtencao de uma iinica imagem de alta resolugéo
a partir do conjunto de imagens capturadas e as aplicagdes cujo objetivo € a obten¢do de uma segiiéncia
de imagens de alta resolucdo a partir da seqiiéncia de imagens de baixa resolucao.

No primeiro grupo, em que o objetivo é obter uma tnica imagem HR, podem-se citar os seguintes
exemplos: imagens estdticas a partir de video [21]; fotografias panordmicas e mosaicos [22]; imagens
aéreas e imagens de diagndstico médico.

No segundo grupo, no qual o objetivo é obter uma seqiiéncia de imagens HR, podem-se citar exem-
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plos como: video de alta defini¢do; recuperacdo de videos antigos; remocao de distor¢cdes causadas pela
compressao de video [23]; seqiiéncia de imagens de ultra-som, vigilancia e sensoriamento remoto.
Este trabalho enfatiza as aplicacdes pertencentes ao segundo grupo, ou seja, as aplicacdes nas quais

0 objetivo € a obten¢do de uma seqiiéncia de imagens de alta resolucao.

1.3 Super-Resolucio de Seqiiéncia de Imagens

Considerando aplicacdes cujo objetivo é recuperar uma seqiiéncia de imagens, tem-se que os al-
goritmos de super-resolucdo se diferenciam em trés classes de acordo com a forma de aplicacdo da

super-resolugdo:

e Métodos Tradicionais: sao métodos que aplicam as técnicas para a obten¢do de uma tnica imagem
HR. O procedimento é repetido, buscando recuperar as demais imagens da seqiiéncia. Porém,
esses métodos nao aproveitam os resultados previamente obtidos na super-resolu¢do de uma outra

imagem da seqiiéncia [3, 2, 10].

e Métodos Seqiienciais: sdo métodos que aplicam a super-resolug@o nas imagens da seqiiéncia, uma

a uma, utilizando os resultados previamente obtidos [24, 25];

e Métodos Simultdneos: sdo métodos que estimam toda a seqii€éncia de imagens em um tnico pro-

cesso [1, 26].

Os métodos tradicionais de super-resolucdo foram os primeiros a serem aplicados em seqiiéncias
de imagens. As publicagdes anteriores do presente autor, provenientes do trabalho de mestrado, sdo
baseadas nos métodos tradicionais [27, 28, 29, 30]. Porém, esses métodos estimam uma imagem da
seqiiéncia de cada vez, sem aproveitar as imagens HR previamente estimadas. O algoritmo seqiiencial
de [24] foi introduzido com o objetivo de reduzir o custo computacional total, aproveitando as imagens
previamente estimadas, contudo a qualidade das estimativas foi comprometida, sendo inferior & obtida
pelos métodos tradicionais.

Por outro lado, os métodos simultdneos foram desenvolvidos para buscar uma qualidade superior nos
resultados. A melhora na qualidade é obtida através da melhor utiliza¢do da informagdo sobre o movi-
mento presente na seqiiéncia de imagens. Todavia, o custo computacional para a obtencao dessa melhoria
no primeiro algoritmo simultdneo proposto [1] era muito maior do que o dos métodos tradicionais. Nesta
tese, o método simultineo existente, proposto em [1], que configura o atual estado-da-arte na busca por

super-resolucdo de alta qualidade, serd estudado e desenvolvido.
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1.4 Contribuicoes desta Tese

Esta tese apresenta duas contribuicdes principais. A primeira € o desenvolvimento de uma nova classe
de métodos simultineos. A caracteristica principal dos métodos simultineos existentes, que ocasiona a
melhora na qualidade dos resultados, ¢ estudada e aprimorada, visando a, principalmente, um desem-
penho mais robusto aos problemas de movimento. Ao mesmo tempo, os fatores que elevam o custo
computacional, sdo sensiveis aos grandes erros e sdo redundantes para a estimativa foram removidos,
formando uma nova classe de métodos que proporcionam a mesma qualidade superior dos métodos si-
multaneos existentes, mas com menor custo computacional e com maior robustez a erros de movimento.
Essas contribui¢des foram publicadas em [26], [31]" e [32], e submetida para publicacdo em [33].

A segunda contribuicdo € o desenvolvimento de um método de determinagao dos coeficientes utili-
zados nos métodos simultaneos desenvolvidos nesta tese. A determinacio dos coeficientes adequados é
importante para garantir o melhor desempenho no método simultdneo proposto. Os métodos de deter-
minagdo dos coeficientes utilizados em outros algoritmos de super-resolucdo nio sdo diretamente aplica-
veis a esta nova classe [34, 35, 36, 37, 38]. Além disso, a utilizagdo de métodos matematicos cldssicos
[39, 40], que podem ser adaptados para o problema, eleva o custo computacional a niveis proibitivos.
Logo, o desenvolvimento de um novo método para a determinacio dos coeficientes, que seja confidvel,
com baixo custo computacional e que garanta uma solucdo adequada, foi uma necessidade. Contudo,
o novo método desenvolvido ndo s6 atingiu um bom desempenho no método simultdneo proposto, mas
também alcangou um bom desempenho quando adaptado a outros métodos de super-resolugcdo, como os

tradicionais. A segunda contribui¢do ainda ndo foi publicada, mas foi submetida em [41].

1.5 Organizacao da Tese

No Capitulo 2 serdo apresentadas revisdes dos modelos utilizados em super-resolucéo, das técnicas
de super-resolug@o mais relevantes na drea e da fundamentacdo das técnicas de super-resolucio regu-
larizadas, que sdo a base dos algoritmos simultdneos estudados. No Capitulo 3, serdo enumerados os
problemas encontrados nos algoritmos de super-resolucdo simultineos existentes e serd apresentada a
primeira contribui¢do obtida nesta pesquisa: a nova classe de métodos simultaneos desenvolvida. Ao
final do capitulo, o método simultdneo proposto é comparado aos métodos existentes na literatura. No

Capitulo 4, serdo mostrados os experimentos realizados contrastando os algoritmos desenvolvidos com

"Este trabalho foi premiado com o IBM BEST STUDENT PAPER AWARD, na IEEE International Conference on Image
Processing, realizada em Atlanta (Georgia, EUA), de 8 a 11 de outubro de 2006.
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os algoritmos de super-resolucdo existentes. No Capitulo 5, serd apresentado o problema da determina-
¢ao dos coeficientes de regularizacdo e a segunda contribui¢do da tese, que é o método de determinacgéo
dos coeficientes desenvolvido durante esta pesquisa. No Capitulo 6, os experimentos, comparando-se o
método de determinacdo dos coeficientes proposto com outros métodos existentes, sdo apresentados. E,

finalmente, no Capitulo 7, sdo oferecidas as conclusdes e pontos para futuras pesquisas.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica e Fundamentacao

Tedrica

Neste capitulo, apresenta-se a revisdo bibliografica dos algoritmos de super-resolucdo e sua funda-
mentagdo tedrica. Inicialmente, sio mostrados os modelos utilizados nos algoritmos de super-resolugao;
em seguida, alguns dos métodos de super-resolu¢do mais relevantes na literatura da drea e, ao final, os
fundamentos dos métodos regularizados.

Na secdo 2.1, sdo apresentados os modelos utilizados nos algoritmos de super-resolucdo. Esses
modelos sdo a base para os métodos de super-resolugdo revisados nesta tese e serdo freqilentemente
referenciados.

Na sec¢do 2.2, sdo revisados os métodos de super-resolucdo mais adequados as aplicacdes enfocadas
nesta tese. Sdo eles: Interpolagdo Nao-Uniforme e Restauracdo, [terative Back Projection, métodos
baseados em algoritmos adaptativos, Proje¢cao em Conjuntos Convexos (POCS - Projection Onto Convex
Sets) e os Métodos Regularizados.

Na secdo 2.3, os fundamentos dos métodos regularizados sdo apresentados. Os métodos regulari-
zados foram escolhidos para desenvolvimento dentro dos métodos de super-resolucio, devido a grande
variedade de modelos e ferramentas disponiveis. Duas linhas de algoritmos regularizados sdo apresenta-
das: a linha estatistica, dos algoritmos Bayesianos de maximum a posteriori (MAP), e a linha determi-
nistica, dos algoritmos baseados em regularizacdo generalizada de Tikhonov. Serd demonstrado que as
duas linhas levam a algoritmos matematicamente idénticos, porém com pontos de vista diferentes sobre
o problema. Essas duas interpretacdes serdo utilizadas para entender melhor o problema e para formular

as solucdes.
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2.1 Modelos Usados em Super-Resolucao

2.1.1 Aquisicao de Imagem

O modelo de aquisic@o descreve as transformagdes que ocorrem com as imagens originais durante o
processo de aquisi¢do. Neste modelo, os dados observados sdo as imagens de baixa resolucdo. O modelo

¢ descrito pela seguinte equagao:

gr = Dpfi, +ny 2.1)

Em (2.1), g € um vetor, de tamanho N x 1, que representa a imagem LR no instante temporal k.
Os elementos de gy, correspondem aos pixels da imagem LR, gi[n1, n2], ordenados lexicograficamente.
N = N;N;y € o numero de pixels na imagem LR, sendo N; X Ny o tamanho da imagem LR nas
direcdes horizontal e vertical, respectivamente. O vetor i, de tamanho M X 1, representa a imagem HR,
fr[m1, me], de tamanho My x Ms , com M = M; M, pixels ordenados lexicograficamente. Define-se
a redugdo da resolugdo da imagem na dire¢do horizontal como Ry = M;/N; e a redugdo na diregdo
vertical como Ry = M3 /Ns. Quando a redugdo é a mesma nas duas dimensdes, entdo R = R; = Ra, no
qual R > 1. O vetor 1 representa o ruido de aquisicdo, assumido como estatisticamente independente
de m;, para j # k.

A matriz Dy, de tamanho N x M, representa o sistema de aquisi¢do para a imagem k. A coluna m,
em Dy, representa a Fungdo de Espalhamento do pixel m da imagem HR durante a aquisi¢do. A linha
n, em Dy, representa a Fungdo de Aquisicdo do pixel n da imagem LR; a qual contém a ponderagao de
cada pixel da imagem HR na formag&o do pixel n. A matriz Dy é uma versao discretizada do sistema de
aquisicao continuo [8]. No Apéndice A.1 € apresentado o processo de discretizagdo de Dy.

Assume-se que o processo de aquisicdo degrada a imagem. Em outras palavras, Dy representa as
degradacdes sofridas na aquisi¢do. Sdo consideradas degradacdes como a distorcdo 6tica, causada nas
lentes e fotossensores, e a subamostragem, causada no sensor. A subamostragem implica a reducio do
nimero de amostras ou pixels.

Na Figura 2.1, é mostrado um exemplo com uma imagem de alta resolucdo e sua versdo degradada
pela aquisicdo. Tal modelo &, geralmente, chamado de temporalmente coincidente, porque a imagem HR
e a imagem LR capturada correspondem ao mesmo instante temporal.

Em alguns casos especificos, quando R é um ntimero inteiro e as distor¢des causadas nas lentes e

no sensor podem ser modeladas como operadores invariantes no espaco, a matriz Dy, pode ser separada,
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(a) Imagem HR £, (b) Imagem LR gy,

Figura 2.1: Ilustrag@o da degradacio sofrida na aquisicao.

segundo:

=D.fi. +
8k Bl — Nk 2.2)

gr = SiBrfi +n5

sendo que By, é uma matriz M x M, geralmente Bloco-Toeplitz', que modela a convolugio bidimensional
da distor¢do 6ptica com a imagem. A matriz Sy, € a matriz de subamostragem, de tamanho N x M,

representa a reducdo da resolugdo pela dizimagdo das amostras da imagem.

2.1.2 Movimento entre Imagens

O modelo de movimento descreve a transformacgdo causada pelo movimento entre as imagens da
seqiiéncia. Assume-se que a imagem no instante temporal j pode ser composta pela imagem do ins-
tante temporal k£, com movimento compensado, mais uma nova informacgao, que nao pode ser obtida da

imagem no instante k. A equagdo que descreve o modelo é:

fj = Mj’kfk + ek (2.3)

Em (2.3), f; e f;, sdo vetores que representam as imagens f;[m1i,ma] e fy[m1, ms] nos instantes
temporais j e k, respectivamente. A matriz M 5, de tamanho M x M, representa a transformagéo de
movimento. Essa matriz é, normalmente, bastante esparsa [43]. A linha m é quase toda composta por

Zeros, exceto por:

e um elemento com valor unitario, na coluna m, que representa o deslocamento do pixel n em fj,

"Em alguns casos a matriz é aproximada por uma matriz Bloco-Circulante [8, 4, 42].



Capitulo 2. Revisao Bibliografica e Fundamentacao Teoérica 10

para a posi¢ao m em f;;

e poucos elementos ndo-nulos, que correspondem a combinag@o de determinados pixels de fj, para
formar o pixel m em f;. Isso ocorre em movimentos cujo deslocamento do pixel € fraciondrio na

grade de alta resolucio.

A matriz M, € uma versdo discretizada do operador continuo de transformagdo de movimento. No
Apéndice A.2, encontra-se mais informacao sobre a transformacdo de movimento continua e sua repre-
sentacdo discreta. O vetor e, € chamado de erro de movimento e representa a nova informagao que nao

pode ser obtida da imagem no instante k. Esta nova informacao pode ser dividida em duas partes:

1. pequenas diferencas na imagem com movimento compensado, as quais podem ser originadas por
pequenos erros na estimag@o dos pardmetros de movimento, limitagdes do operador discretizado
em representar 0 movimento continuo, ou outras pequenas variagdes temporais ndo relacionadas

ao movimento;

2. erros de grande magnitude, (outliers®) [45]. No contexto do movimento, um outlier é, geralmente,
uma regido ou objeto que recebeu oclusido pelo movimento de outros objetos; objetos que apare-
cem repentinamente na cena ou regides que sofrem um movimento ndo esperado. O movimento

translacional também gera outliers na borda das imagens.

Os outliers provocam distor¢cdes nas imagens estimadas. Ou algoritmos robustos [44], ou técnicas
de pré-deteccdo e eliminacdo, como em [45], devem ser utilizados para evitar as distor¢cdes. A equacgio

seguinte apresenta o0 modelo de movimento no qual os outliers sdo removidos:

L of; = 1 (M i fi + €5)
Ij,kfj = Ij,ij,kfk + ijkejJg (2.4)
ij = Mj,kfk + €k
sendo que o operador I; ;, € uma matriz diagonal que preserva os inliers, i.e., pixels observados em ambas
as imagens, e elimina os outliers. fj,k’ 1\_/Ij,/z€ € € sdo os inliers de f;, M 1, € e .

Na Figura 2.2, sdo demonstradas duas imagens, f; e f;, o valor absoluto da nova informagio, \ejvk\ =

£ — M 8

, € a representacdo, na forma de imagem, dos elementos da matriz diagonal I; ;. Pode-se

identificar facilmente os grandes erros, ou outliers, nos cantos da imagem |e; ;| e nas regides em que

20 termo outlier foi, inicialmente, utilizado em estatistica. Na literatura estatistica um outlier é um elemento ou uma medida
ruim, geralmente um erro de grande magnitude, que néo segue o modelo assumido [44]. Esta defini¢do serd considerada quando
a estatistica de e; , for modelada.
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aparece o carro, € 0s pequenos erros, ou inliers, na regiao central da imagem |e; ;|. Na imagem formada
pelos elementos da diagonal de I, sdo observadas a regido de inliers em branco, que sdo preservados,

e aregido de outliers em preto, que sdo eliminados.

(a) Imagem f; (b) Imagem £},

(c) Imagem |e; | (d) Imagem formada com os elementos
na diagonal de I 1,

Figura 2.2: Ilustra¢@o da nova informag@o temporal e; ;.

Em algumas aplica¢des, nas quais o movimento € translacional global e pequeno, € possivel des-
considerar a presenca dos outliers e assumir condi¢gdes especiais para as bordas da imagem; como, por
exemplo, a periodicidade da imagem [42], que é implicitamente assumida ao se aplicar Transformada
Discreta de Fourier. Somente nesses casos se pode utilizar modelo da equagdo (2.3) sem se preocupar
com a presenga de outliers em e; ;. Nas demais aplicagdes, os grandes erros causados pelos outliers

precisam ser considerados.

2.1.3 Modelo de Aquisicao e de Movimento Combinados

Os algoritmos de super-resolug@o que seguem a forma tradicional [2], alguns dos algoritmos seqiien-
ciais [25] e o algoritmo simultaneo proposto em [1] utilizam o modelo de aquisicdo combinado com o
modelo de movimento. O modelo combinado € utilizado para relacionar uma imagem LR a uma outra

imagem HR, em um instante temporal diferente. Este modelo é descrito pela equagao:



Capitulo 2. Revisao Bibliografica e Fundamentacao Teoérica 12

gj = D;j(M; kfk + ej k) +n;
g = Dij’kfk + Djejjk +n;
gj = D;M, 1 fi + €1 +n; (2.5)
g = Dijykfk +Ek
g = Cjfk + €5k
Em (2.5), C; 1, = D;M, ;. € a matriz de transformagdo conjunta de movimento e aquisi¢do. O erro
€;x € uma soma de dois erros de naturezas diferentes: o ruido de aquisi¢do 7, e o erro de movimento
projetado nos dados €; , 0 qual pode conter outliers. Esse modelo € mais complexo do que o modelo
em (2.1) e apresenta dificuldades na modelagem estatistica de €, em razdo da presenga de outliers. No
Capitulo 3, esse problema serd melhor detalhado.
Por causa da existéncia dos outliers, os dados requerem um tratamento especial. Os outliers precisam
ser detectados e removidos, como em (2.4). Nesse caso, a seguinte equagdo deve ser adotada para o

modelo combinado:

8ik = Cjrfe + &5k (2.6)

sendo que g; i, C; 1 € € sdo versdes de g;, C; 1, € €;, nas quais o problema dos outliers foi corrigido.
No modelo combinado em (2.6) a detec¢@o dos outliers € feita em baixa-resolucio, de acordo com [46, 1],
no modelo de imagem (2.4) a detecgdo € feita em alta-resolugdo, de acordo com [1].

O modelo combinado é, geralmente, chamado de temporalmente ndo-coincidente, porque a imagem

LR € associada ao instante temporal j enquanto que a imagem HR é associada ao instante temporal k.

2.1.4 Modelos de Imagem

Em geral, super-resoluco é um problema mal posto?, seja porque tem infinitas solu¢des possiveis ou
porque a solucdo possui grande sensibilidade ao ruido [2, 10, 40]. Para resolver tal problema e obter uma
solugdo tnica e estdvel, os algoritmos de super-resolu¢@o usam informagdes adicionais sobre a imagem.
Nos algoritmos estatisticos Bayesianos, a informagao adicional é definida na forma de uma distribuicéo
a priori [47, 48], enquanto nos algoritmos deterministicos a informacao adicional é tratada como uma
restricdo [49, 50] ou como uma penalidade de regularizacao [8, 42, 40].

A informagao adicional mais comumente assumida € de que as imagens sdo suaves; em outras pala-

vras, as variagdes na intensidade de fj sdo relativamente pequenas [51, 42]. Essa informacdo adicional

3Um problema mal posto (ill-posed) é um problema matematico que tem, pelo menos, uma das seguintes caracteristicas:
nao tem solu¢do; tem infinitas solugdes; ou a solugdo € instdvel em relacdo a entrada [40, 39]
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é, geralmente, expressa na forma:

|Rifr|| = ¢, 2.7)

na qual ||x|| € uma norma ou outra medida de distincia escolhida e Ry é uma matriz de tamanho P X
M que representa um operador “passa-alta”, como os operadores de diferencas finitas ou Laplaciano
discreto e J¢, € uma medida conhecida de ||Rfy|. O vetor resultante de Ry f), representa as variagoes
na intensidade de f;,. Em muitos casos, o mesmo operador R; = R € considerado para todas imagens
da seqiiéncia. As formas construtivas mais comuns da matriz R sio discutidas no Apéndice A.3.
Entretanto, a definicdo de um modelo mais completo para a imagem f;, pode ser feita através de um
campo aleatério. Assim sendo, um Campo de Markov (MRF - Markov Random Field) [47] é especificado

através de uma distribuicao de Gibbs [42, 52] com a seguinte densidade de probabilidade:

. Q(fx)
plli) = e s (2.8)

na qual ¢ é a constante para normalizacdo da distribuicdo; 3, o pardmetro de controle relacionado ao

desvio-padrdo da distribui¢éio, também chamado de hiperpardmetro, e Q(fy) pode ser definido como:

Q) = Z V([Ryfil:) (2.9)

sendo que [Ryfy]; é um elemento do resultado de Ryfy, V' ([Ryfx];) € uma fungio que aplica um poten-
cial a esse elemento. As funcdes de potencial mais estudadas sdo: a quadrética, valor absoluto, Huber
[53], valor absoluto elevado a poténcia 1 < p < 2 [54], entre outros [8, 42, 55].

O modelo de imagem, com a especifica¢do de Ry, do conjunto de (3 e do potencial V' (x), descreve a

informacdo adicional necessdria para ser utilizada na busca da imagem de alta resolug@o.

2.2 Métodos de Super-Resoluciao

Nesta se¢do é apresentada uma breve revisdo dos principais algoritmos de super-resolucdo para
seqiiéncia de imagens. Sio eles: Interpolacdo Nao-Uniforme e Restauragdo, Iterative Back Projection,
os Métodos Baseados em Algoritmos Adaptativos, Projecdo em Conjuntos Convexos (POCS - Projection

Onto Convex Sets) e os Métodos Regularizados.
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2.2.1 Interpolacdo Nao-Uniforme e Restauraciao

Os métodos de Interpolacdo Nao-Uniforme e Restauracdo estdo entre os primeiros aplicados em
super-resolucdo [56, 57, 58, 59]. Nestes métodos, o problema de super-resolucdo € separado em dois:
um problema de interpolacdo e um de restauracio.

Na etapa de interpolagdo, uma imagem hj com as dimensdes da imagem HR ¢ criada a partir da
seqiiéncia de baixa resoluc¢do. Entretanto, a imagem h;, ainda possui distor¢des Opticas que precisam ser
corrigidas. O passo seguinte ¢ a restauracio para correcio das distorcdes dpticas.

Este método € baseado no modelo combinado e restrito a aplicagdes nas quais o sistema de aquisi¢cdo
¢é invariante, ou seja, € utilizada a equacdo (2.2) para representar a aquisi¢cdo no modelo combinado,

conforme:

g = Gtk + €5k
g; = DijJgfk + Ejk (210)
g = SijMj7kfk + 8j7]€
Assume-se que o movimento M;; ;, e a degradagdo Optica B; sdo intercambidveis, i.e., B;M;; =
M, By. Entretanto, essa considera¢do s6 € vélida em casos restritos, como nas aplicagdes em que as
matrizes sdo bloco-circulantes e B; = Bj. Em [60] € afirmado que, caso 0 movimento seja estimado a

partir das imagens LR, € preferivel a utilizagdo de M ;,By,. Portanto, em vez de:

gj = SijMngfk + €.k 2.11)

assume-se:

g = Sij,kkak + €k 2.12)

como modelo.
O problema é, entdo, separado em interpolag¢do ndo-uniforme e restauracdo. A etapa de interpolacio

utiliza a seqiiéncia de imagens de baixa resolucio, através do seguinte modelo:

g = Sij7khk +5j,k: (213)

na qual a interpola¢do ndo-uniforme pode ser executada através da utilizagcdo do operador linear:

hy, = E.g (2.14)
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sendo que g = [gf - - gﬂT ¢ a seqiiéncia de baixa resolucdo e E} é a matriz de interpolagio. Métodos
utilizados para encontrar a matriz Ej, sdo vistos em [61, 62, 63].

A imagem interpolada hy, pode, assim, ser restaurada, segundo [4, 42]:
f, = B, 'hy (2.15)

sendo que B,;l ¢ a inversa aproximada, ou regularizada, de By, [42, 40].

O tnico trabalho pertencente a essa classe que aplica super-resolug¢do simultaneamente € o [59]. To-
davia, a formulacdo do problema de super-resolug@o ndo foi bem sucedida, resultando em um algoritmo
computacionalmente custoso.

O método de Interpolacdo Nao-Uniforme e Restauragdo é vantajoso nas situagdes em que € possivel
usar métodos rapidos para interpolacdo e para a restauracdo. Os métodos propostos em [57, 58, 64]
proporcionam uma interpolacdo ndo-uniforme rdpida. A inversa aproximada utilizada na restauragdo
pode ser calculada através da Transformada Répida de Fourier, dado que a matriz By, € bloco-circulante
e as matrizes bloco-circulantes sdo diagonalizdveis através da Transformada de Fourier [4, 42].

As desvantagens do referido procedimento sdo as limitacdes impostas pela utilizacdo de matrizes
bloco-circulantes e a utilizagdo da mesma distor¢do Optica para todas as imagens. Além disso, a validade
do intercambio entre as matrizes é questiondvel nos casos em que o movimento é complexo ou quando
existem outliers. Outra desvantagem é que a solucdo do problema de super-resolucdo de forma separada
ndo necessariamente leva a uma solucao adequada para o problema conjunto. Portanto, tais técnicas ndo

foram consideradas para desenvolvimento, em virtude dessas limitacdes.

2.2.2 IBP-Iterative Back Projection

A IBP € uma técnica iterativa criada a partir de modificagdes das técnicas de Back Projection utiliza-
das em tomografia computadorizada [8, 65]. Estas técnicas também estdo entre as mais antigas aplicadas
na drea de super-resolucdo [66, 67, 68, 69]. O IBP utiliza um procedimento iterativo de minimizagado do

erro entre dados e a saida do modelo tedrico, segundo:

L
fr =7+ > HP (g — Cjff) (2.16)
j=1

sendo que n € a iteracdo corrente e HkB f é operador de Back Projection.

Os métodos IBP sdo bastante similares aos métodos iterativos para solucdo de minimos quadrados,
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como steepest descent, Jacobi e Gauss-Seidel [8, 50, 70, 43]. Uma das grandes vantagens desses métodos
é a velocidade de convergéncia. Entretanto, para que se obtenha uma grande velocidade de convergéncia,
o operador de back projection deve ser escolhido para tal. Até o presente momento, nenhum trabalho de
super-resolucdo simultinea utilizando o IBP foi encontrado na literatura.

Devido ao problema de super-resolucao ser mal posto, o operador de back projection deve ser muito
bem especificado; caso contrdrio, a solu¢do pode divergir ou serd dependente da estimativa inicial. Isso
ocorre porque esses métodos nem sempre apresentam uma formulagdo adequada para a funcdo custo.
Sem isso ndo se pode garantir unicidade e estabilidade da solugdo. Outro problema € que se esta restrito
a uma mesma ferramenta iterativa para encontrar a solu¢do e ndo h4 condi¢des de inserir facilmente
informacdes a priori sobre a solucdo. Devido a essas limitacdes, esses métodos foram desconsiderados

para desenvolvimento neste trabalho.

2.2.3 Métodos Baseados em Algoritmos Adaptativos

Os métodos baseados em algoritmos adaptativos seguem, em geral, a estrutura seqiiencial. Em [24]
um método de reconstrucdo baseada no algoritmo LMS € utilizado em SR. O objetivo principal destes
métodos € reduzir o custo computacional da estimativa, chegando préximo de uma estimativa em tempo
real. Contudo, a qualidade da estimativa e a robustez aos outliers desses métodos sd@o pequenas. O
algoritmo LMS aplicado em super-resolugao é apresentado na Tabela 2.1

Em [71], um modelo deterministico que expressa o comportamento destes algoritmos ¢ apresentado.
Tal modelo permite melhorar o projeto desses métodos visando & melhora da robustez aos erros no
movimento, por exemplo.

Ainda ndo existem métodos simultaneos baseados em algoritmos adaptativos. Além disso, devido ao
problema de super-resolucao ser mal posto, € necessédrio que o algoritmo seja muito bem projetado; caso
contrério, a solugc@o pode divergir ou ser dependente da estimativa inicial. A superficie de desempenho
também precisa ser analisada para garantir unicidade e estabilidade da solu¢do. Porque esses métodos sdo
direcionados principalmente para o baixo custo computacional, e ndo para alta qualidade das estimativas,

eles foram desconsiderados para desenvolvimento nesta tese.
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Tabela 2.1: Algoritmo LMS aplicado em super-resolugdo

k := 1; indice da imagem inicial
n := 1; iteracdo inicial da imagem k
f! := imagem inicial ¢ uma interpolagéo de g1
Algoritmo LMS:
Lacoemk =1...L;
Lacoemn =1...N;
£ = £ + uDT (g, — Dif})
Termina Laco em n;
fiyr o= My pf
Termina Laco em k

2.2.4 POCS - Projection Onto Convexs Sets

O método POCS € um dos mais utilizados em super-resolucio [72, 73, 74, 76] e foi um dos primeiros
a apresentar modelos de aquisi¢do espaco-variantes e informacdes a priori na super-resolugdo. A idéia
dos algoritmos POCS ¢ utilizar todos os modelos e informagdes a priori disponiveis para compor uma
série de conjuntos convexos [8, 50, 73]. Assim, em um procedimento iterativo, o resultado da iteracio

corrente € projetado em cada um dos conjuntos, segundo:
£ =P, .. Pof) (2.17)

sendo que Py, € o operador de proje¢do para o m-€simo conjunto convexo, assumindo que sdo usados
q + 1 conjuntos convexos.

A solucgdo desse problema estd na intersec¢cdo dos conjuntos. Se os conjuntos forem adequadamente
especificados haverd, pelo menos, uma solug@o para o problema.

Entretanto, o método POCS tem algumas desvantagens importantes. Uma das dificuldades € a de-
terminag@o dos operadores de projecdo, os quais podem requerer o cdlculo de matrizes inversas ou, em
alguns casos, a execu¢do de procedimentos iterativos [8, 50]. Veja um exemplo da projecdo no conjunto

formado pelos dados capturados. O conjunto € expresso como:

{fi : |lgx — Difi3 < o*} (2.18)
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sendo que o respectivo operador de projecdo é:
Pf = A(D Dy — D{gy) + (I— D/ Dy)f} (2.19)

na qual D,‘: ¢ a pseudo-inversa de Dy, [8], I é a matriz identidade e A < o/||gi — Dpf][|2.

Em [73, 74, 76] o custo computacional foi reduzido. Em vez de assumir um conjunto convexo
para cada imagem LR, assumiu-se um conjunto convexo para cada pixel nas imagens LR, eliminando
a necessidade do cdlculo da pseudo-inversa e tornando o método POCS mais interessante para super-
resolucdo.

Contudo, no método POCS pode haver problemas de ndo-unicidade de solucao ou inexisténcia de so-
lucdo, dependendo da intersec¢cao dos conjuntos. Devido a esse problema, o desenvolvimento através do
método POCS foi desconsiderado, mas em razdo de sua grande utilizagdo e aceitag@o ndo sdo descartados
futuros trabalhos de super-resolugcdo simultanea, utilizando o método POCS. Até o presente momento,

nenhum trabalho de super-resolugdo simultdnea baseado em POCS foi encontrado na literatura.

2.2.5 Métodos Regularizados

Em virtude do problema de super-resolucdo ser mal posto (ill-posed), os métodos regularizados bus-
cam uma solucdo unica e estavel através da minimizag¢do do erro entre os dados e a imagem, acres-
centando uma penalidade de regularizacdo [2, 40, 39]. O erro entre dados e imagem é proveniente das
equagdes do modelo de aquisicdo ou do modelo combinado, ao passo que a penalidade de regularizagdo
é proveniente da informacao adicional sobre a imagem. A formulagao tipica dos métodos regularizados
[2] é:

L

fk = argn%in Zaj,ngj — Cj,kka% + )‘kHkakH% (2.20)
ko
7j=1

na qual ||x||2 representa a norma /2, o, € uma ponderagdo aplicada em razdo do aumento do erro de
movimento com o aumento da distdncia temporal entre j e k e A; € o coeficiente de regularizacao.

A equagdo (2.20) é minimizada utilizando métodos de otimizagdo. O método mais comumente en-
contrado na literatura é o steepest descent [40, 49].

Em alguns trabalhos, [21, 46, 75], a norma {5 da penalidade de regularizacdo € substituida por uma
medida de distidncia que ndo penaliza, exageradamente, grandes variagdes de amplitude. Séo utilizadas
métricas como a norma ¢; [75], ou a norma Huber [21, 46], que t€m a propriedade de preservar desconti-

nuidades nas variacdes de amplitude. Em outras palavras, a nitidez das bordas dos objetos existentes nas
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imagens estimadas com penalidades desse tipo € maior do que nas imagens estimadas com a norma /5.

Em [75] a norma ¢; € utilizada na minimizac¢do do erro no modelo combinado, o qual pode conter
outliers. A propriedade de preservar descontinuidades dessa norma ¢ utilizada para aumentar a robustez
do algoritmo aos outliers. A robustez tem grande importancia préatica, ja que os procedimentos de pré-
deteccdo e eliminacdo de outliers podem falhar.

Os métodos regularizados tém grande versatilidade na escolha dos modelos e na inclusdo de infor-
macao adicional. Além disso, hd uma grande variedade de ferramentas e métodos de otimizagdo que
podem ser considerados. Devido a essas vantagens, optou-se por tais métodos para o desenvolvimento

do algoritmo de super-resolu¢do proposto neste trabalho.

Método Regularizado de Super-Resolucio Simultinea

Em [1], Borman aprimorou os algoritmos regularizados propondo a utilizagdo de uma penalidade
espago-temporal para regularizacdo. O aprimoramento levou a um aumento significativo da qualidade
na estimativa, destacando os métodos simultdneos. Esse tipo de penalidade ndo era novo; penalidades
espaco-temporais ji eram empregadas na drea de restauracdo de video [42]. Porém, Borman foi o pri-
meiro a sugerir esse tipo de penalidade em super-resolu¢do. Em [1], também foi observado que, para
que bons resultados fossem obtidos, a otimizagdo precisava ser feita de forma simultanea para todas as
imagens da seqiiéncia.

A proposta original de [1] é:

L L
fi,--- ,fy, = arg min Z Zaj’ngj — Cjfill3

R
L L-1
FA D V(RER) + D V(—Mypifior + 2 — Myggafir) | (2.21)
k=1 k=2

Sendo que a medida de distancia utilizada V(x) é a norma Huber [53]. O método de otimizag¢@o proposto
foi o Steepest Descent.
Ap6s a proposta [1], nenhum outro esforco no sentido de melhorar os algoritmos simultaneos foi

encontrado na literatura.

Determinacio do Coeficiente de Regularizacao

Um problema existente nos métodos regularizados, tanto nos tradicionais quanto nos simultineos é

a determinagdo do coeficiente de regularizacdo A e das ponderacdes ;. Na literatura de problemas
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inversos, dos quais os métodos regularizados surgiram, diversos métodos tém sido desenvolvidos para
encontrar o coeficiente de regularizagcdo, como o Generalized Cross-Validation (GCV) [40] e os métodos
baseados na Curva-L [39, 77, 78]. Na literatura estatistica busca-se a estimacdo dos pardmetros das
distribuicdes estatisticas assumidas no problema, os quais formam o coeficiente de regularizagdo. Os
métodos desenvolvidos para este fim sdo: Método Evidence [79] e JMAP [80].

Algumas outras alternativas, desenvolvidas de forma intuitiva, para determinar o parametro de regu-
larizacdo e as ponderacdes aparecem em [37, 38]. Contudo, estes métodos foram desenvolvidos apenas
para os algoritmos SR tradicionais; ainda estdo indisponiveis para os algoritmos SR simultineos. A
busca por um método de determinacdo dos coeficientes de regularizacdo € a segunda parte desta tese. No
Capitulo 5, é apresentada uma revisdo mais aprofundada e especifica sobre os métodos de determinacgdo

dos coeficientes de regularizacio.

2.3 Fundamentos Tedricos dos Métodos Regularizados

Nesta secdo s@o apresentadas duas linhas de pesquisa dentro dos métodos regularizados de super-
resolucdo. A primeira linha de pesquisa é a deterministica regularizada [8, 40, 39], cujas principais
vantagens sio a simplicidade e a interpretacdo geométrica do problema. A segunda € a linha estatistica
Bayesiana [8, 40, 48], cuja principal vantagem € a facilidade no tratamento das imprecisdes e incertezas
nos dados medidos e nos modelos assumidos. Serd demonstrado que as duas linhas levam a solucdes

idénticas em muitos aspectos, porém mantém diferentes pontos de vista sobre o problema.

2.3.1 Métodos Deterministicos Regularizados

Através dos métodos deterministicos, tem-se uma forma simples e direta de especificar uma solucio
para o problema de super-resolucdo. E preciso, simplesmente, definir uma medida de discrepancia entre

os dados e a saida do modelo tedrico e minimiza-la. Como, por exemplo, a norma ¢o, segundo:

N
fiy = argmin [lg — Dyfy |3 = arg min > gkl — Dfilil? (2.22)
: o=

sendo que [x]; é o elemento i do vetor x. Tem-se, assim, a estimativa tradicional de minimos quadrados.

Em uma forma mais generalizada, pode-se definir:

A

fi, = arg n%in J(gk, Drfx) (2.23)
k
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sendo que J(x,y) é uma medida de distincia ou discrepncia entre o vetor x e o vetor y. As medidas
de discrepancia mais utilizadas sdo: Minimos Quadrados, Minimos Quadrados Ponderados ou Genera-
lizados, Norma /;,, Norma Huber e a Fun¢io de Kullback-Leibler. Essas funcdes de discrepancia estdo
relacionadas no Apéndice A.4.

Fazendo uma simples observagdo na matriz Dy, de tamanho N x M, sendo N < M, sabe-se que
o sistema € subdeterminado, ou seja, ele tem mais incégnitas do que equagdes. Portanto, (2.23) é um
problema mal posto, pois possui infinitas solugdes.

Para restringir o nimero de solu¢des possiveis e tentar obter uma solucdo Unica, os algoritmos de
super-resolucdo utilizam o modelo combinado, apresentado em (2.5). A equagdo de aquisi¢do, em (2.1),
juntamente com as equagdes combinadas de aquisi¢do e movimento, sdo utilizadas para aumentar o
nimero de equagdes do sistema e restringir o nimero de solugdes possiveis para fj.

Assumindo que o conjunto de imagens capturadas é formado por L imagens, tem-se:

L

fr = argmin )~ J(g;, C;rfx) (2.24)
fi =

Tal equacionamento pode ser representado através da seguinte concatenacao:

g1 Cix €1k

= : fr + : (2.25)

gL Crk ELk
sendo que, de acordo com (2.5), C; ; = D;M, .. Observe que, quando os subindices sdo 0s mesmos, a
matriz de transformagio de movimento equivale a matriz Identidade, ou seja, Cy, ;, = DMy, = Dy e

0 €ITO £, }; = 7, reduzindo-se ao modelo da aquisigdo.

A equacio (2.25) pode ser representada de forma compacta por:
g =Crf; + ¢ (2.26)

sendog = (g7 ...gT1T ee, = e, ...erx]". A matriz C}, definida pelo conjunto de matrizes em
(2.25), tem tamanho LN x M.

A minimizacao em (2.24) € equivalente a:

f, = arg min J(g, Cif) (2.27)
k
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No entanto, as equacgdes (2.24) e (2.27) podem trazer resultados insatisfatérios, porque, mesmo
quando LN > M, ndo se pode garantir a unicidade da solucdo ou, ainda, a solucio pode ser extre-
mamente sensivel aos erros nos dados. A unicidade da solu¢do nio pode ser garantida porque ndo se
pode afirmar como certo que o posto da matriz C}, é igual a M. Essa condicdo é necesséria para a
unicidade [40]. A estabilidade da solugdo, com respeito aos erros de medi¢cdo, também ndo pode ser
assegurada porque depende do condicionamento do sistema, que, em geral, € mal condicionado.

Para garantir unicidade e estabilizar a solugao é possivel introduzir uma penalidade de regularizagao,
segundo:

f, = arg min J(g,Cfr) + A\Q(fr) (2.28)
k

sendo que Q(x) é a penalidade de regulariza¢do usada para estabilizar a solugdo do problema, o A é
o coeficiente de regularizacdo, que controla a influéncia da penalidade de regularizacdo. Tal forma de
regularizacdo € conhecida como Regularizacdo Generalizada de Tikhonov [8, 40, 39, 48]. Mais a frente
serd demonstrado que Q(f;) pode ser a mesma utilizada no modelo de imagem, apresentado na sec¢do
2.1.4.

Contudo, ndo ¢ facil definir qual é a melhor escolha para a medida de discrepancia J(g, Cfi) nem
para a penalidade Q(fy). Pode-se escolher a medida de discrepancia baseando-se no conhecimento de
caracteristicas comumente obtidas por essas medidas [48]. Por exemplo: minimos quadrados levam a
solugdes lineares e computacionalmente mais simples; norma £, para 1 < p < 2, e norma Huber sdo
mais robustas a outliers [44]; ou ,ainda, a funcdo de Kullback-Leibler garante que a solucdo seja positiva,
considerando que a intensidade da imagem sempre é positiva [48].

Pode-se escolher a penalidade de regularizacdo da mesma forma. Porém, isso ndo proporciona o
tratamento mais adequado para os erros nos dados, nem para as incertezas nos modelos assumidos. Por
exemplo, ndo se estd explorando o fato de que determinado erro possa seguir uma distribuicdo conhecida.
Essas no¢des de imprecisao e incerteza sdo muito mais faceis de tratar através dos métodos estatisticos.

Conforme [48], os métodos estatisticos foram inventados para tratar exatamente dessas nogdes.

2.3.2 Métodos Estatisticos Bayesianos

A principal caracteristica dos métodos estatisticos é considerar os dados g como a observacdo de um
vetor aleatério. Em particular, os métodos de inferéncia Bayesianos consideram que fj, também € um

vetor aleatério e que todas as estimativas de fj, sdo baseadas na densidade de probabilidade a posteriori

p(frlg).
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A densidade de probabilidade a posteriori é, geralmente, desconhecida e dificil de determinar, entre-

tanto ela pode ser mais facilmente escrita, através da Regra de Bayes, como:

p(glfr)p(fx)

2.29
r(g) (229

p(fklg) =

sendo que p(g|fx) € a densidade de probabilidade dos dados condicionados a f, p(fx) é a densidade de
probabilidade a priori, e p(g) é a densidade marginal de g.

As densidades p(g|f;) e p(fy) s@o, em geral, mais faceis de encontrar ou definir. Todavia, determinar
a densidade de probabilidade a posteriori p(fi|g) ndo é uma tarefa facil [8, 47, 48]. Além disso, estd-
se buscando uma boa solugido para f;, e ndo, necessariamente, sua probabilidade de ocorréncia, que é
especificada por p(fy|g).

Tendo esse objetivo, a solugdo para fj, pode ser definida como, por exemplo, o vetor fi, que pos-
sui a maxima probabilidade na densidade de probabilidade a posteriori. Esta estimativa é chamada de

estimativa MAP (maximum a posteriori):
fi, = argmax p(fig) (2.30)
k

As semelhancas entre os métodos deterministicos e os estatisticos MAP tém sido bastante discutidas

[8, 48, 55], e podem ser demonstradas através das seguintes manipulagdes:

f, = arg max p(fi|g)
k

b g PO
£, p(g)

2.31)

nas quais p(g) ndo influencia na maximizagio e pode ser eliminado. Aplicando o logaritmo, que ndo

muda o ponto de mdximo, tem-se:

fi, = argmax p(gfi)p(fi)
k

f, = arg max In p(g|fy) + In p(fy) (2.32)
k

e transformando a maximiza¢do em minimizacao, tem-se:

fj, = arg H%in —1Inp(g|fx) — In p(fx) (2.33)
k
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As semelhancas entre (2.28) e (2.33) ja s@o evidentes. Observe que a solucdo dos métodos determi-
nisticos regularizados € equivalente a solucdo de méaxima probabilidade a posteriori para distribui¢des

do tipo:
o J(gv Ck:fk)

1
plglfic) = Se 0 (2.34)
no qual # € o pardmetro de controle, ou hiperpardmetro, da distribui¢do p(g|fy), e

Q(fr)
o) = ;e 8 (2.35)

que é o modelo de imagem, apresentado na se¢do 2.1.4.
Observe que, de acordo com a equivaléncia entre (2.24) e (2.27), se estd assumindo independéncia

na densidade dos dados condicionados a fj, ou seja:

K
p(glfe) = [ ] p(e;lfe) (2.36)
j=1
sendo
)  J(8j, Cjikfr)
p(g;jlfk) = e 0 (2.37)
J

Substituindo as densidades (2.34) e (2.35) na equacdo (2.33), obtém-se:

Q(fr.)

R 1)
J(%Cmﬂnﬁﬂﬁnq (2.38)

fi, = arg min
k g £ )

Observe que j e ¢ ndo influenciam na minimizag¢do e podem ser desconsiderados; logo:

. 0

fi, = argmin J(g,Cifi) + BQ(fk) (2.39)
k

f, = arg min J(g, Cifr) + AQ(fi) (2.40)
k

no qual \ é o coeficiente de regularizacdo, definido como \ = /(.
Assim, o ponto de vista estatistico pode ser utilizado para determinar a medida de discrepancia mais
adequada ao problema, para determinar a escolha da penalidade de regularizacdo, e, inclusive, para

indicar o coeficiente de regularizagiio mais apropriado. Geralmente, J(g,Cf},) é chamado de termo de
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dados e Q(fy,) é chamado de termo de informagdo a priori.

Conclusao do Capitulo

Neste capitulo, os modelos utilizados em super-resolucio, as principais técnicas de super-resolugdo
e a teoria dos algoritmos regularizados foram revisados. Os modelos utilizados em super-resolucdo sdo
necessdrios para o resto do trabalho e serdo freqiientemente referenciados. Na revisdo das principais
técnicas de super-resolugdo ficou estabelecido que o trabalho proposto serd desenvolvido a partir dos
métodos regularizados, devido as suas vantagens. Tanto o ponto de vista deterministico quanto o ponto

de vista estatistico serdo utilizados para justificar as escolhas feitas no decorrer da tese.



Capitulo 3

Super-Resolucao Simultanea

Neste capitulo, a primeira contribuicdo desta tese é apresentada: o aprimoramento dos métodos re-
gularizados de super-resolucdo simultinea. Na secdo 3.1, sdo mostrados os problemas encontrados no
algoritmo simultianeo existente, proposto em [1]. S@o eles: o alto custo computacional para estimacao da
seqiiéncia de imagens e a baixa robustez na presenca de outliers.

Na secdo 3.2, o método simultineo proposto € introduzido, o qual reduz significativamente as dificul-
dades encontradas nos métodos simultidneos existentes, mantendo os beneficios trazidos pelos mesmos.
Inicialmente, é apresentada a idéia principal, que se resume na utilizagdo do movimento exclusivamente
como informacdo a priori. A partir dessa idéia, é definida uma nova classe de algoritmos regularizados
de super-resolucdo simultanea.

Finalmente, na se¢do 3.3, sdo apresentadas as comparagdes tedricas, contrastando o algoritmo pro-
posto com os métodos tradicionais e simultdneos existentes na literatura. Nesta comparagdo, os métodos
citados sdo avaliados quanto a qualidade obtida nos resultados, quanto ao custo computacional e quanto

a robustez aos outliers.

3.1 Problemas Identificados no Método Simultineo Existente

Nesta secdo, sdo discutidos dois problemas identificados nos algoritmos existentes de super-resolucio
simultinea. Sdo eles: o alto custo computacional para estimacdo da seqiiéncia de imagens e a baixa

robustez da estimativa na presenga de outliers.
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3.1.1 Alto Custo Computacional

Os algoritmos regularizados de super-resolucdo sio, em geral, de alta complexidade computacional,
mesmo quando a aplicagdo em questdo requer a estimag@o de uma tinica imagem da seqiiéncia. Quando
se deseja a obtenc¢do de toda a seqiiéncia de imagens, o custo computacional é ainda maior. Considere o
caso dos algoritmos de super-resolucdo regularizados tradicionais. Se o objetivo for encontrar uma tnica

imagem, utiliza-se a seguinte equacao:

L
. ] 9
fi, = arg H%ln Z ij}ngj — Cj,kkaQ + A\ V(Ryfy) 3.1
k j=1
O custo computacional deste método, para solu¢do da imagem £}, € proporcional a L, que é o nimero de
imagens LR utilizadas, como serd demonstrado na sec¢do 3.3.3.
Porém, se o objetivo da aplicag@o for encontrar toda a seqiiéncia de imagens, tem-se que utilizar a

seguinte equagdo:

lg; — Cjafrll3 + M V(Rifr) (3.2)

L | L
fi,...,fy = arg min g E Qg j
fi,...fL - ’

k=1 | j=1

Neste caso, o custo computacional passa a ser proporcional 2 L?; em outras palavras, os métodos
tradicionais ndo aproveitam os resultados prévios para reduzir o custo computacional.
Essa mesma estrutura é utilizada pelo algoritmo simultaneo proposto em [1], sendo que a equacio

utilizada é:

L L
£, B =arg min > ajllg; — Cafil

i, f "
k=1 j=1
L -1
FAD VR + D> V(M poafir + 2f = My gpafiq) | (3.3)
k=1 h=2

Todos os algoritmos regularizados encontrados na literatura, quando aplicados para a solugdo de
seqiiéncia de imagens, utilizam o mesmo conjunto de equacdes no termo de dados. O uso destas L?
equagdes tem grau de redundancia muito grande, que pode ser reduzido. A redu¢do da redundéncia das

equagdes pode ser convertida em redugdo de custo computacional.



Capitulo 3. Super-Resolucdo Simultanea 28

3.1.2 Baixa Robustez do Método na Presenca de Outliers

Um problema tipico dos métodos de super-resolucdo que utilizam o movimento € a presenca de
outliers. Os outliers sdo observados com grandes erros de movimento, geralmente em regides espaciais
bem localizadas. Eles podem causar fortes distor¢des nas imagens estimadas.

Os algoritmos de SR que exploram o movimento forcam com que ocorra uma similaridade entre as
imagens através do movimento. Isso faz com que a informacdo contida em uma determinada imagem
seja transferida para uma outra imagem, em um instante temporal diferente, com o objetivo de recuperar
detalhes perdidos no processo de aquisi¢do. Contudo, ao forcar esta similaridade em uma regidao de
outliers, onde a similaridade ndo existe, o efeito é contrario, ou seja, aparecem distor¢des nas imagens
estimadas em vez de melhoria de resolugdo espacial.

A capacidade de um algoritmo de super-resolucdo de aproveitar a similaridade no movimento onde
ela existe e descartd-la onde ela nédo existe, evitando as distor¢des, é conhecida, neste contexto, como
robustez aos outliers. Quase todos os algoritmos SR regularizados, desenvolvidos até o momento, sdo
baseados na utilizacdo da norma ¢ ao quadrado nas expressdes do modelo combinado. Algoritmos
desse tipo t&ém baixa robustez porque os erros sdo elevados aos quadrado e, portanto, os grandes erros,
ou outliers, tém grande influéncia nos resultados, causando fortes desvios.

Uma forma de aumentar a robustez dos algoritmos baseados na norma f» ao quadrado é utilizar
uma pré-deteccao e remogdo dos outliers. Entretanto, na prética este procedimento nao é muito seguro,
porque o processo pode apresentar falhas na deteccdes, ou seja, alguns inliers podem ser erradamente
eliminados enquanto alguns outliers remanescentes podem continuar causando distor¢des.

Uma solucdo recente para aumentar a robustez dos algoritmos tradicionais foi apresentada em [81,
75]. Nestes métodos, a norma ¢; foi utilizada em substitui¢do a norma ¢2 ao quadrado. A fungdo custo

proposta em [75] é:

L
fi, = argn%in Z ng — Cj,kkal + )\kHkak”l (3.4)
k<
7j=1

De acordo com a teoria de estimacéo robusta, em [44], a norma ¢; considera linearmente os erros.
Assim, os outliers, ou grandes erros, ndo tém uma influéncia tdo grande no resultado quanto no caso
da norma {5 ao quadrado; aumentando significativamente a robustez a outliers do algoritmo de super-
resolucdo.

Contudo, os métodos simultineos existentes ainda ndo exploram esta caracteristica e estdo suscetiveis

aos problemas dos outliers. Alternativas baseadas na teoria de estimacdo robusta de [44] podem ser
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incorporadas nos métodos simultineos, com a finalidade de aumentar a robustez destes métodos.

3.2 Solucao Proposta de Super-Resolucao Simultanea

Nesta secdo, a primeira contribuicdo da tese é apresentada: o método simultaneo proposto. Inici-
almente, a idéia principal do método € introduzida: a utilizacdo do movimento exclusivamente como
informacdo a priori. Em seguida, a nova classe de algoritmos de super-resolu¢do simultineos, baseada
na utilizacdo da idéia principal, é definida. Sdo apresentados o modelo geral proposto, as opcdes de im-
plementacdo da nova classe de algoritmos e, ao final, uma comparagao tedrica entre o método proposto

e os métodos existentes.

3.2.1 Idéia Principal

A idéia principal do trabalho pode ser resumida como: o movimento € utilizado exclusivamente
como informacéo a priori. Esta secdo mostra como a idéia principal busca reduzir os dois problemas
apresentados na secdo 3.1.

A principio, tem-se que a principal vantagem dos métodos simultdneos € o uso do movimento no

termo de regularizacdo, no qual estdo incluidas expressdes do tipo:
1 — M 85| = l[ex,l (3.5)

Estas equagdes proporcionam a producdo de uma seqiiéncia de imagens com maior similaridade
na trajetéria de movimento, conforme serda explicado na secdo 3.3.1. Ao combinar a minimizacio de

expressoes desse tipo com a minimizacao das equacdes do modelo de aquisi¢do, dado por:

gk — Difill = [0l (3.6)

é possivel obter uma solugdo que satisfaca as seguintes expressoes:

£, = My ;f; +ep (3.7)

g = Dify + 15, (3.8
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além de, indiretamente, satisfazer o modelo combinado, sem considerd-lo diretamente no problema.

Sendo:
gr = Di(My, ;f; +er ;) +
gL = DkMkaj + Dkek,j + Nk 3.9
gr = Cijfj + e

o resultado proporcionado pelo modelo combinado.

Observe a func¢do custo do método proposto, na forma mais simples, é:

L L L—-1
£, f = i — Dyfi|? Ryfn) + A £, — My piqf 1
IRRRRIS i) argfllf}}ngZ_ngk kk\|2+>\R;V( rfr) + M;V(k kk+1frt1) (3.10)

Note que a equacgdo (3.10) envolve equagdes do tipo (3.5) e (3.6), sem envolver as equacdes do modelo
combinado.

A reducdo do niimero de termos nas equagdes em (3.10), em comparacio com (3.3), normalmente
ndo ocasiona perdas de qualidade em razao da recursividade do modelo auto-regressivo, assumido para
o algoritmo. A minimizagdo da diferenga entre quadros adjacentes, no termo de informagéo a priori,
proporciona a propagac¢do da informacao necessdria para super-resolugdo entre os quadros da seqii€ncia.
Por exemplo, o processo de otimiza¢do visa a minimiza¢do da fungdo de custo, forcando com que f;
se aproxime de M of> e f> se aproxime de My 3f3; logo, também proporciona uma propagacdo entre
quadros tal que f; se aproxime de M oMo 3f3 = M, 3f3. Dessa forma, cada imagem da seqiiéncia estara
contribuindo para a reconstru¢do dos detalhes em todas as outras. Essa € uma caracteristica exclusiva
dos métodos simultineos, tanto do método existente em [1] quanto do método proposto.

Utilizando-se desse principio, o método proposto deve atingir uma solugdo que satisfaz as mesmas
condicdes que os demais métodos, mas com um nimero reduzido de equacdes. Isso ird reduzir signi-
ficativamente o custo computacional do método simultaneo proposto em relacdo ao método simultineo
existente, em [1]. Além disso, as equagdes de movimento, isoladas no termo a priori, permitem que os
outliers tenham um tratamento diferente dos demais erros, ou seja, a medida de discrepancia utilizada
nesse termo pode ser escolhida de forma a se obter uma robustez maior aos outliers, sem que a medida
de discrepancia utilizada no termo de dados precise ser modificada. Isso permite, por exemplo, definir a
medida de discrepancia do termo de dados a partir da estatistica do ruido de aquisicao.

Dessa forma, a idéia principal permite uma reducdo de custo computacional a partir da eliminac¢io
das expressdes contendo o modelo combinado e, a0 mesmo tempo, permite um controle maior sobre o

erro de movimento, podendo proporcionar maior robustez aos outliers.
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3.2.2 Modelo Geral Proposto

Esta nova classe de algoritmos simultaneos € composta por algoritmos de super-resoluciao baseados
na utiliza¢do da idéia principal, ou seja, em comum, todos os algoritmos utilizam o movimento somente
no termo de informacao a priori. Isso significa que ndo serd mais utilizado o modelo combinado no termo
de dados. Em contrapartida, o modelo de movimento no termo a priori serd generalizado para permitir
maior controle das relagdes temporais. A ndo-utilizacdo do modelo combinado e a generalizacdo do
termo de movimento na regularizacio sdo, até agora, as maiores diferencgas entre 0 método proposto e os
demais algoritmos regularizados existentes na literatura.

O desenvolvimento desses algoritmos € apresentado através dos métodos estatisticos Bayesianos. De

acordo com a teoria dos métodos estatisticos MAP [8, 82], tem-se:

£,....f.= arg max p(fi, ... frlgr,....8L) (3.11)

1yl

Considerando a seqiiéncia de baixa resolugio como g = [g] ... gf]T e a seqiiéncia de alta resolugao

como f = [fl ... f}17, tem-se:

A

f=arg max p(flg) (3.12)

Aplicando a Regra de Bayes, pode-se representar (3.12) na forma:

F = argmax p(9lf)e(f) 3.13)
f plg)
Como p(g) ndo influencia na maximizagéo, pode ser eliminada.
Em seguida, aplica-se o logaritmo:
f=arg maxIn p(glf) +In p(f) (3.14)
e transforma-se o problema de maximiza¢do em minimizagao:
f= arg min — In p(g|f) — In p({) (3.15)

Para continuar o desenvolvimento, tem-se que definir as densidades para o termo de dados e para o
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termo de informacdo a priori. Entretanto, o objetivo é que a equacio resultante tenha a seguinte forma:

A

Termo de Dados

Para o termo de dados, serd considerado somente o conjunto de equagdes da aquisi¢do, dado pela

equagdo (2.1). Para tornar as equacdes mais compactas serd utilizada a seguinte concatenacio:

g1 D; 0 --- O f m
g2 0 DQ 0 fg n2
= ‘ ' I ,oug=Df+n (3.17)
| 8L | | 0 -~ 0 D || fL | L |

A medida de discrepancia escolhida para o termo de dados estd relacionada com a distribuigc@o es-
tatistica assumida para o ruido de aquisicdo. A lista de distribuicdes que podem ser consideradas neste
método e suas medidas de discrepancia equivalentes estdo no Apéndice B.1. Como exemplo, serd consi-

derado o caso em que o ruido de aquisicao € um ruido gaussiano branco. Tem-se, entdo, que a densidade

p(g|f) seré:

1
1 ~5,2119 - Dfll3
o@lf) = — L e 2 (3.18)
(2mo3) 2

sendo que oy € 0 desvio-padrdo do ruido de aquisig@o.

Comparando (3.18) a seguinte densidade de probabilidade para os dados:

1
1 _97‘](97 Df)
pglf) = FA (3.19)
tém-se as seguintes equivaléncias,
L
J(9,Df) =llg — DfI3=">_ llgr — Difil3 (3.20)
k=1

ety = 20,2,
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Termo de Informacao A Priori

O termo de informacdo a priori descreve o conhecimento prévio sobre a seqiiéncia de imagens na
auséncia de dados. De acordo com a idéia principal, o termo de informacgao a priori deve ser composto
por equacdes do tipo apresentado em (3.5). Além disso, esse termo deve conter as matrizes Ry para
proporcionar suavidade espacial.

Partindo do modelo de campos aleatdrios para imagens, apresentado em (2.8), chega-se ao modelo

generalizado para seqiiéncia de imagens:

of)=2e B (3.21)

Este modelo descreve duas caracteristicas essenciais para a seqiiéncia de imagens:

1. a seqiiéncia deve possuir variagdes espaciais de pequena amplitude, ou seja, as imagens sdo espa-

cialmente suaves;

2. as variagdes de amplitude ao longo da trajetéria de movimento sdo minimas, ou seja, a diferenca

de amplitude entre imagens, com o respectivo movimento compensado, é bem pequena.

Para tornar essas duas caracteristicas distintas, a penalidade serd separada em duas: uma para repre-

sentar a suavidade espacial e outra para representar a suavidade ao longo da trajetéria de movimento.

Vr([Rf]i) Va ([M fl;)
1 N Z Bri * Z B
o=z L J (3.22)

Tem-se que o termo Zz %, em (3.22), € a penalidade espacial, derivada diretamente do modelo

de imagem em (2.7). O potencial Vi (x) é escolhido de acordo com a estatistica das variagdes espaciais
de f.

Pode-se representar R como:

R, 0 --- O

0 R, - 0
R = . ‘ (3.23)
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O caso mais comum, e também adotado nos experimentos, é o seguinte: assume-se operadores do mesmo
tipo para todas as imagens da seqiiéncia, Ry = R, e assume-se que as medidas de variacdo espacial s@o

as mesmas para todos elementos Br; = Or.

V(M f];5)

Jd o termo ) v
J

, em (3.22), € a penalidade de movimento. Este termo pode ser construido
de varias formas utilizando os termos do modelo de movimento, apresentado em (2.3). No Apéndice
B.2, sdo apresentados diversos exemplos construtivos do operador M.

Aqui, os dois casos mais comuns sdo apresentados. Sao eles:

(1 M, 0 0o .. 0o |
0 I -—Mys O 0

M=]10 o I —Mj3 4 0 (3.24)
0 0 0 I -M;_,

que corresponde a diferenca finita de primeira ordem na trajetéria do movimento, chamado simplesmente
de modelo de primeira ordem. Em (3.24), M, € a transformagdo de movimento apresentada na se¢io
2.1.2, e I é a matriz Identidade. Esta matriz aplicada no termo a priori em (3.27) equivale ao termo de

movimento utilizado em (3.10). O modelo de segunda ordem é:

I -My, 0 0 0
_MQ,l 21 —M273 0 0
0 -Ms, 2 —Ms, 0
M = (3.25)
0 0 ~Mg_1,Kk-2 21 Mg _1.K
0 0 0 My k1 |

que corresponde a diferenca finita de segunda ordem na trajetéria do movimento, equivalente ao utilizado
no método simultineo de [1], apresentado na equagdo (3.3). Além dos modelos de primeira e segunda
ordem, modelos complexos de mais alta ordem podem ser considerados.

Assim como na penalidade espacial, na penalidade de movimento pode-se assumir que as medidas
do erro na trajetéria de movimento sdo as mesmas para toda a seqii€ncia, ou seja, Ops; = [Sar. Também,

serd considerado o mesmo potencial para as duas penalidades.
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Através dessas consideragdes, tem-se o seguinte modelo para a seqiiéncia:

1

P(f)zge

- ;R SO V(RS + 5;[ S v(IMS;)
‘ J (3.26)

sendo que o somatério € elemento a elemento.

A penalidade equivalente de (3.26) é

Q) VRf)  V(MF)
5 = 6r T Bu (3-27)

sendo V(z) = >, V([z];).
Pode-se expressar V(Rf) = >, V(Ryfy), porém, para expressar o termo V(M f) em fungdo das
imagens da seqiiéncia é necessario definir a forma da matriz M, como, por exemplo, no caso de primeira

ordem, sendo V(M f) = >, V(£ — My x—1fi—1).

3.2.3 Implementacao Proposta

Embora diferentes penalidades e medidas de discrepancia possam ser utilizadas, foram consideradas
apenas penalidades e medidas de discrepancia convexas. A convexidade é uma condi¢ao suficiente para
que a fungdo custo tenha um tnico minimo global [40, 49]. Garantindo a convexidade da fun¢do custo,
podem-se utilizar diversos métodos de otimizacdo, principalmente os métodos baseados no gradiente
[42, 49].

Os métodos de otimiza¢do mais adequados para utilizacdo nos algoritmos regularizados de super-
resolucdo sdo os métodos iterativos baseados no gradiente, como Steepest Descent [42, 40], Gradiente
Conjugado [40, 70, 83] e alguns métodos do tipo Quasi-Newton [40]. Em virtude da grande dimensdo do
problema de otimizacdo, os métodos baseados no uso de Hessiana, como Método de Newton [40], ndo
s@o adequados devido ao alto custo computacional da inversdo da Hessiana.

Encontrar o método de otimizag@o mais apropriado para o problema, principalmente quando a discre-
pancia e a penalidade nio sdo quadrdticas, ainda é um problema em aberto. Nesta tese, a implementacgao
proposta foi feita utilizando o método do Gradiente Conjugado Linear e Nao-Linear [40, 83], que estdo
descritos no Apéndice B.3.

O Gradiente Conjugado Linear € utilizado quando todas as penalidades sdo baseadas na norma #

ao quadrado. Quando qualquer uma das normas for diferente da ¢5 ao quadrado, entdo o Gradiente
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Conjugado Nio-Linear deve ser considerado. E importante lembrar que o uso do Gradiente Conjugado
Linear ja foi proposto em [35] para super-resolucdo, contudo o uso do GC Nao-Linear em super-resolugéo

é uma inovagao na 4rea.

3.3 Comparacoes Teoricas

Nesta se¢do, as equacdes do método proposto sdo comparadas com as equacdes dos métodos exis-
tentes e, além disso, o desempenho tedrico dos métodos € contrastado, quanto a qualidade da estimativa,

quanto ao custo computacional e quanto a robustez aos outliers.

3.3.1 Comparacoes entre as Equacoes

Se o algoritmo proposto for comparado com os demais algoritmos apresentados, utilizando as mes-
mas medidas de discrepancia e 0 mesmo potencial na penalidade de regularizacdo, podem-se notar cla-
ramente as diferengas entre eles. Abaixo sdo apresentadas as equacdes:

Primeiramente, o algoritmo de super-resolucio de inica imagem:

. D.f R f]
R L [ 8k, Difie) | V(Ryf) (3.28)
177 L e’l’lk /BR
O algoritmo de super-resolu¢do tradicional:
2 RN g], kfk) | V(Ryfy)
fi,- 1 = arg_min Z > ahk (3.29)
17 7 k 1 j:l 6_7 k /BR
A versao generalizada do algoritmo simultineo existente, usando o modelo de segunda ordem:
J(g, Ciife) = V(Ryf)
£, f = arg mm j’ Cijpifi) + ifi)
E> X
V(Mg j—1f1 +2f — M f)
+Z ke —1f—1 2 kit 15k41) (3.30)
k Bm

Na proposta original, em [1], o autor utiliza diferenca de segunda ordem tanto para a suavizac¢io espacial
quanto para a suavizacdo ao longo da trajetéria de movimento e Sr = (Bjps. Além disso, é considerado

apenas norma s ao quadrado no termo de dados
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O algoritmo proposto neste trabalho, usando o modelo de segunda ordem:

L L
£, f; = arg min J (g, Dify) n Z V(Ryfx)
f,--fr, 1 an pt ﬂR
V(_Mk,kflfkfl +2f, — Mk,k+1fk+1)
+> Y (3.31)
k

Observe que, no termo de dados do método proposto, apenas as matrizes Dy, do sistema de aquisi-
¢d0, sdo encontradas, assim como no método de Unica imagem. Os demais métodos utilizam o modelo
combinado no termo de dados. Nos dois métodos simultdneos, no proposto e no existente [1], a matriz de
movimento € encontrada no termo de regularizacio, que, nesse exemplo, € o modelo de segunda ordem
apresentado em (3.25). A Tabela 3.1 mostra quais modelos sdo considerados em cada um dos métodos

contrastados.

Tabela 3.1: Modelos utilizados nos algoritmos de super-resolugao

Termo Termo de Dados ‘ Termo A Priori
Modelo Aquisi¢do \ Combinado \ Imagem \ Movimento ‘
Unica imagem Sim Nio Sim Nio
Tradicional Sim Sim Sim Nao
Simultaneo em [1] Sim Sim Sim Sim
Simultaneo proposto Sim Nao Sim Sim

Pode-se observar que, em uma versio generalizada de [1], o método simultaneo dado pela equacio
(3.30) é mais completo que o proposto em (3.31). Contudo, este trabalho é baseado na hipédtese de que o
ganho trazido pelo uso das equac¢des do modelo combinado nos algoritmos simultaneos é muito pequeno

em relagdo ao aumento de custo computacional resultante.

3.3.2 Qualidade Obtida pelos Métodos Simultineos

O método simultaneo proposto nesta tese, assim como o método simultidneo existente, proposto em
[1], utiliza 0 modelo de movimento no termo de informacao a priori. Essa penalidade permite estima-
¢oes de alta qualidade, quanto comparada com os demais métodos. A diferencga entre as imagens com
movimento € minimizada nos quadros de alta resolugéo, proporcionando uma solugdo mais consistente

com o modelo de movimento apresentado na equacdo (2.3). As equacdes minimizadas sdo do tipo:

1£; — M 1|l = llejxll (3.32)
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sendo que o erro de movimento, €; , € minimizado em alta resolugdo.
Entretanto, nos métodos tradicionais, que utilizam o movimento apenas no modelo de aquisicédo e
movimento combinados, minimizam o erro de movimento indiretamente e em baixa resolugdo, junta-

mente com o ruido de aquisic¢do, segundo:

llgr — Crif5ll = llew;l

g — DMy ;|| = [ler,;

[Dxf +mr — DMy 8[| = [lex,; + kel

(3.33)
| Dy (£, — My, ;£;) +ni|| = |Drex,; + el

O operador Dy, que representa um mapeamento de HR para LR, e inclui distor¢do dptica e subamos-
tragem. Este operador gera perdas na diferencga na trajetéria do movimento que estd sendo minimizada.
Assim, diferente dos métodos simultaneos, os métodos tradicionais nem sempre oferecem uma solugéo
completamente consistente com o modelo de movimento apresentado em (2.3).

Outra vantagem é o comportamento recursivo do método simultdneo. Este comportamento permite
que os detalhes recuperados em um quadro em particular se propaguem para os demais quadros, contri-
buindo para aumentar a similaridade na trajetéria de movimento e obter um melhoramento de qualidade

uniforme ao longo da seqiiéncia.
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Posigao temporal da diferenga na trajetéria de movimento
Figura 3.1: Desvio-padréo da diferenca entre quadros adjacentes ao longo da seqiiéncia.
A Figura 3.1 mostra o desvio-padrdo da diferenca na trajetéria de movimento entre dois quadros

adjacentes da seqiiéncia recuperada com determinado método SR. Este exemplo mostra os resultados

para a seqiiéncia Arvore, que é faz parte dos experimentos do Capitulo 4. O desvio-padrio pequeno nas



Capitulo 3. Super-Resolucdo Simultanea 39

seqiiéncias recuperadas pelos métodos simultaneos indica que as imagens resultantes sdo mais similares

na trajetéria de movimento do que nas reconstruidas pelos métodos tradicionais.

3.3.3 Reducio de Custo Computacional

Uma das principais contribuicdes deste trabalho € a reducdo computacional obtida em relacio ao
método simultaneo proposto em [1]. A redugdo de custo computacional é alcancada através da reducéo
do nimero de termos na funcio de custo e pela otimizacdo eficiente baseada nos métodos de Gradiente
Conjugado.

A redugdo de complexidade computacional do método simultineo proposto em relacdo ao método
simultineo existente é proveniente da diminuicdo do custo computacional dos produtos matriz-vetor,
necessarios no método do Gradiente Conjugado; que é bem menor no método proposto do que no método
simultianeo existente. Em alguns casos, o custo por iteracdo pode chegar a ser menor do que nos métodos
tradicionais.

A Tabela 3.2 apresenta o custo computacional aproximado por itera¢do requerido pelo GC linear, para
os métodos apresentados. Nesta tabela é apresentado o nimero de operacdes, sendo que o custo de uma
multiplicagdo € assumido igual ao de uma adicdo. A Tabela 3.2 considera a implementacdo do produto
matriz-vetor, no Gradiente Conjugado, na forma expandida', ou seja, Af = DTDf + A\gkR"Rf +
A MTMf. Observe que, nos métodos simultdneos uma iteracdo atualiza as I imagens da seqiiéncia,
enquanto que no método de tnica imagem e no método tradicional cada iteracio atualiza uma imagem

da seqiiéncia, requerendo L iteracdes para atualizar as L imagens da seqiiéncia.

Tabela 3.2: Custo por iteracdo do GC linear em opera¢des (adi¢do ou multiplicacio)

Algoritmo SR H Custo por iteragdo para atualizar L imagens ‘
Unica Imagem L(10M+4(DN+BP))
Tradicional L(10M+4(DLN+BP))

Simult. de [1] 10LM +4(DL?>N+BLP+QLM)
Simult. Proposta || 10LM +4(DLN+BLP+QLM)

Sendo L o nimero de imagens na seqiiéncia, M o niimero de pixels na imagem HR, N o niimero de
pixels na imagem LR, P a dimensdo do vetor resultante de Ryf, B o nimero de elementos ndo-nulos
por linha em Ry, D o nimero de elementos ndo-nulos por linha em Dy, ou Cy ;, e finalmente, () o
nimero de elementos ndo-nulos por linha em M.

Na Tabela 3.3 ¢ apresentado um exemplo com valores tipicamente encontrados nos problemas de

! Aplicando uma série de produtos matriz-vetor, seguido da soma dos vetores resultantes, sem realizar produtos matriz-matriz
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super-resolu¢do, os quais correspondem aos valores encontrados nos experimentos realizados no Capitulo
4. Observe que, o custo computacional por iteracio é proporcional a L? no método tradicional e no
método simultaneo proposto em [1]. Por outro lado, no método de tinica imagem e no método simultineo

proposto o custo por iteracao é proporcional a L.

Tabela 3.3: Exemplo de custo por iteracdo do GC com valores tipicos encontrados em SR

Algoritmo SR H Custo por iterag@o neste exemplo
Unica Imagem (40 4 64 + 128) LN
Tradicional 40 4+ 64L + 128)LN

Simultanea de [1]

(
(40 + 64L + 128 + 32) LN
(

Simultanea Proposta || (40 4+ 64 + 128 4+ 32)LN

Sendo que os valores tipicos de SR: D =16, B=2, P =4M, M = 4N, Q = 2.

O nudmero de iteragdes necessdrias para a convergéncia é ligeiramente diferente entre os métodos
contrastados. Em geral, o método de tinica imagem converge em menos iteragdes; os métodos tradici-
onais requerem mais iteragdes do que os de Unica imagem; enquanto os métodos simultineos requerem
ainda mais itera¢des do que os tradicionais.

Nos algoritmos com penalidade Huber o processo de otimizagao é mais complexo. Contudo, a utili-
zacdo do método de Gradiente Conjugado Nao-Linear proporciona um desempenho superior ao método
do Gradiente Descente, proposto em [1]. O Gradiente Conjugado Nao-Linear possui uma velocidade de
convergéncia maior do que a do método de Gradiente Descente [83]. Além disso, a redugdo do custo
por iteracdo do método proposto em relacdo ao método simultineo existente também é grande no GC

Nao-Linear, dando mais uma vantagem ao método simultdneo proposto.
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(a) Evolugdo do ganho em qualidade, através da SNR (dB), ao (b) Evolucdo do ganho em qualidade, através da SNR (dB), ao
longo das itera¢des longo do tempo, em segundos

Figura 3.2: Observagdo da reducdo de custo computacional do método proposto.

A Figura 3.2 ilustra o desempenho obtido com a reducdo de custo computacional por iteragdo do

método proposto em relagdo aos demais métodos. Esta figura ilustra a evolug@o do ganho em qualidade,
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através da evolucao da relagdo sinal ruido (SNR - signal-to-noise-ratio) ao longo das iteracdes e ao longo
do tempo, utilizado o Gradiente Conjugado Nao-Linear. Neste exemplo, pode-se notar que o método
proposto requer algumas iteracdes a mais do que o método simultineo existente (aproximadamente 10%
a mais, neste exemplo). Contudo, o custo por iteragdo € bem menor que o método simultaneo existente
(aproximadamente 50% menor, neste exemplo) e, como resultado, o método proposto converge mais
rapidamente, em termos de tempo total, do que o método existente.

Além da reducdo de custo computacional do algoritmo em si, 0 método proposto requer uma quan-
tidade menor de movimentos a serem estimados, o que reduz o custo computacional global do método
proposto quando o movimento nio é conhecido. Esta reducio ocorre porque os modelos de movimento
adotados sdo, geralmente, de baixa ordem, envolvendo apenas o movimento entre quadros préximos. Por
exemplo, no caso dos modelos de movimento de primeira ordem, apenas L. — 1 conjuntos de vetores de
movimentos precisam ser estimados para uso no método proposto; ja no método simultidneo existente,
L? — L conjuntos de vetores precisam ser estimados, um conjunto para cada matriz C;remquej # k,

aumentando o custo computacional global do método.

3.3.4 Aumento da Robustez aos Outliers

A existéncia de outliers no movimento entre as imagens € bastante comum em situagdes préticas.
Os outliers causam distor¢des que reduzem a qualidade da estimativa. Portanto, é necessario o uso de
algoritmos robustos ou de procedimentos auxiliares de detec¢@o e remocao dos outliers.

Entre os algoritmos revisados neste trabalho, o algoritmo de dnica imagem € o Unico imune aos
outliers no erro de movimento, porque as equagdes de movimento nio sdo utilizadas nesse método;
todos os demais estdo sujeitos aos problemas causados pelos outliers.

A utilizacdo da norma {5 ao quadrado nas equagdes de erro de movimento, tanto no termo de dados
quanto no termo a priori, reduz a robustez do método. Isto acontece porque os grandes erros, ou outliers,
tém grande grande influéncia na estimativa, causando grandes desvios na solucdo.

De acordo com a teoria de estimacdo robusta em [44], a mudanca da norma associada ao termo que
contém outliers pode aumentar significativamente a robustez do algoritmo de estimacdo. Assim, a vanta-
gem do método proposto estd na robustez que € alcangada quando a norma Huber ou a ¢; sfo utilizadas
no termo a priori. Com essas normas, os erros de grande magnitude tém influéncia consideravelmente
menor na estimagdo do que com a norma s ao quadrado.

A escolha da norma ¢5 ao quadrado assume, implicitamente, que o erro sendo minimizado segue uma
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distribuicdo Gaussiana. Entretanto, é conhecido [44] que os outliers podem desviar o comportamento
estatistico do erro do modelo Gaussiano assumido. A Figura 3.3 ilustra este problema, mostrando o

histograma do erro de movimento com outliers e com outliers removidos.
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(a) Histograma do erro de movimento de uma seqiiéncia com (b) Histograma do mesmo erro, com outliers detectados e re-
outliers. movidos.

Figura 3.3: Histograma do erro de movimento de uma seqiiéncia com a presenca de outliers e com 0s
outliers removidos.

Pode-se observar, na Figura 3.3, que os outliers contribuem para estender a “cauda” do histograma.
Observe que a densidade gaussiana ndo aproxima bem o histograma com a presenca de outliers, mas
representa consideravelmente melhor o histograma com os outliers removidos. Entretanto, uma densi-
dade baseada na norma Huber proporciona uma boa aproximagdo do histograma tanto com a presenga
de outliers quanto com os outliers removidos, especialmente na regido da “cauda” do histograma.

Os métodos tradicionais e o método simultineo existente em [1] utilizam o movimento no termo de
dados, associado com a norma ¢» ao quadrado. Por causa disso, estes métodos ainda sfo suscetiveis as
distor¢des causadas pelos outliers. A robustez alcancada pelo método proposto usando a norma Huber

no termo a priori € similar a robustez alcancada pelo método tradicional robusto proposto em [75].

Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a primeira contribuicio desta tese: 0 método de super-resolugdo simul-
tanea. No inicio do capitulo, foram apresentados os problemas encontrados nos algoritmos simultianeos
existentes. Em seguida, a idéia principal e o método proposto foram apresentados. Logo apds, as compa-
racdes tedricas entre 0 método proposto e os métodos existentes sdo mostradas, as quais explicam como

o método proposto atua para reduzir os problemas identificados no método simultaneo existente.



Capitulo 4

Experimentos Comparativos dos Métodos

Regularizados de Super-Resolucao

O objetivo deste capitulo € mostrar os resultados experimentais obtidos pelo método desenvolvido.
Estes experimentos ilustram a melhoria obtida em relacdo ao método simultaneo existente. Os resulta-
dos mais significativos sdo: comprovacio da qualidade de imagens superior dos métodos simultineos,
reducdo do custo computacional e aumento da robustez aos outliers no método proposto. O algoritmo
proposto foi comparado com os algoritmos SR de tinica imagem [84], com os algoritmos SR tradicionais
[2], com o algoritmo SR tradicional robusto [75] e com o algoritmo simultineo existente [1].

Na secdo 4.1, os experimentos realizados sdo descritos. S3o mostradas as caracteristicas das simula-
¢oes e as formas de comparacdo consideradas. Também sdo apresentados os algoritmos implementados,
onde foram utilizadas as normas /> ao quadrado, Huber e, em alguns casos, /;.

Na secdo 4.2, sdo apresentados os resultados dos experimentos. Estes resultados comparativos bus-
cam ilustrar trés pontos: a qualidade obtida pelos métodos simultaneos, a reducéo de custo computacional

e a maior robustez do método proposto em comparagdo ao método simultaneo existente.

4.1 Descricao do Experimento

4.1.1 Procedimento

Para mostrar o desempenho dos algoritmos, o seguinte experimento foi realizado:

e Considerou-se uma seqiiéncia de imagens HR conhecida, entre as apresentadas na secdo 4.1.3,

cujo movimento é conhecido ou foi apropriadamente estimado, conforme descrito na se¢do 4.1.3.
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e Simulou-se o processo de aquisi¢do das imagens da seqiiéncia. Considerou-se um fator de redugdo
de resolucio R = 2. A matriz Dy, utilizada possui uma estrutura invariante!, sendo que a fungio de
aquisigdo para cada pixel na imagem LR, na forma bidimensional, é a fun¢do di[m, ms|, mostrada
na Figura 4.1. Além disso, as matrizes Dy, sdo iguais para todas as imagens da seqiiéncia. O ruido
de aquisicao 1y, utilizado foi um ruido gaussiano branco. Considerou-se uma relacio de sinal ruido
(SNR - signal-to-noise-ratio) de 40 dB, tipicamente encontrada em sensores de imagem de boa
qualidade [8, 85]. A variancia do ruido de aquisi¢io foi determinada de forma a se manter a SNR?

de aquisicdo desejada.
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Figura 4.1: Funcao discreta de aquisi¢do utilizada.

e Foram utilizados algoritmos descritos na se¢do 4.1.2 para aumentar a resolucio da seqiiéncia cap-

turada.

e Os resultados obtidos foram comparados quanto a qualidade e ao custo computacional. Para a
comparagdo da qualidade foi utilizada a medida de SNR dos resultados [4, 42]. A SNR, expressa

em decibéis (dB), é definida como:

I£13

SNR = 1010g10 ~
If = £l3

“4.1)

Para comparagdo do custo computacional, foi utilizado o tempo de processamento até a convergén-
cia do método. Assume-se que a convergéncia foi alcangada quando o melhoramento de qualidade,

em SNR (dB), da iteracio é menor que 1072,

4.1.2 Algoritmos Implementados

Todos algoritmos de super-resolucdo foram implementados através do método do Gradiente Con-
jugado (GC), usando GC linear para minimiza¢do quando o potencial for quadritico e GC néo-linear

quando o potencial for Huber ou ¢;. Os métodos de GC estdo descritos no Apéndice B.3.

"Ver descri¢io no Apéndice A.1
A SNR de aquisi¢do é definida como SNR = 10log; (asz/U%), no qual O'2Df ¢ a variéncia da seqiiéncia LR sem ruido e
0,2, ¢ a variancia do ruido de aquisi¢@o.
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Algoritmos de Interpolaciao (INT)

Para ilustrar a melhoria de qualidade obtida pelos métodos de super-resolugao, serdo comparados os
resultados obtidos com dois métodos de interpolagdo [42, 18, 19]. Foram consideradas a interpolagéo
de ordem zero (INT-0) e a interpolacdo linear (INT-1). O procedimento de interpolagdo ndo é consi-
derado um procedimento de super-resolucdo, porque nio corrige as distor¢cdes causadas no processo de

aquisi¢do. Contudo, este método é muito utilizado para aumentar o nimero de pixels de uma imagem.

Algoritmos SR de Unica Imagem (SR-UIM)

Os algoritmos SR de tinica imagem [84, 86] sdo descritos pela equagado seguinte. Parak =1... L:
f‘k = arg n}in Hgk — Dkfk”% + /\Rv(kak) “4.2)
k

sendo que os coeficientes A\ sdo:

Ar = oy, /Br (4.3)

na qual cr% . € avariancia do ruido de aquisi¢do, que € conhecida nestes experimentos, € S € um hiperpa-
rametro do modelo da imagem, o qual é estimada utilizando a imagem original para estes experimentos.
As normas V(z) utilizadas sdo descritas mais a frente.

A principal caracteristica dos métodos de tinica imagem € que o movimento nao ¢ utilizado. O mé-
todo de dnica imagem ¢ capaz de reduzir grande parte das distor¢des da aquisi¢do, produzindo resultados

muito melhores que os métodos de interpolagao.

Algoritmos SR Tradicionais (SR-TRA)

Os algoritmos tradicionais [2] implementados foram os seguintes, sendo k = 1... L:
L
f), = arg H}inz arjllg; — Ciafrll3 + ArV(Ryfy) 4.4)
k .
7j=1

sendo que os coeficientes v, j € Ag sdo calculados a partir de hiperparametros, que sdo conhecidos ou

estimados das seqii€ncias originais para estes experimentos, em que:

agj = ng/((fgj +02 ) 4.5)

€5,k



Capitulo 4. Experimentos Comparativos dos Métodos Regularizados de Super-Resolucdo 46

no qual af,k é a variancia do ruido de aquisicdo e o2

. ¢ a variancia do erro combinado. Além disso:

Ar = oy, /R (4.6)

sendo Br um hiperpardmetro do modelo da imagem.
A principal caracteristica dos métodos tradicionais € o fato do movimento ser utilizado somente no
termo de dados, através do modelo combinado de aquisicdo e de movimento. No termo de informacao a

priori apenas a suavizacao espacial € utilizada.

Algoritmo SR Tradicional Robusto (SR-FAR)

O algoritmo tradicional robusto a outliers, apresentado em [75], implementado foi o seguinte, sendo

k=1...L:
L

f'k = arg H%in E lg; — Cjrfilli + Arl|Rifil1 4.7
k 3
J=1

no qual o coeficiente A é:

Ar = oy, /R (4.8)

na qual 0’,,2’k ¢ a variancia do ruido de aquisi¢cdo e Sr € um hiperparimetro do modelo da imagem. Estes
hiperpardmetros sdo conhecidos ou estimados das imagens originais nestes experimentos. Apenas norma
¢y é utilizada nesse caso. Esse método é comparado apenas com os métodos utilizando a norma Huber,
que t&ém a mesma finalidade.

Esse algoritmo segue o mesmo principio dos métodos tradicionais, sendo que o movimento ¢ utili-
zado somente no termo de dados, através do modelo combinado de aquisi¢do e de movimento. No termo

de informacdo a priori apenas a suavizacao espacial € utilizada.

Algoritmo Simultineo Existente (SR-BOR)

Conforme a revis@o da secio 2.2.5, o algoritmo proposto por Borman em [1] utiliza 0 movimento no
termo de dados e, também, no termo de informagéo a priori. No termo de dados é utilizado o potencial
quadrético, ao passo que no termo de informacao a priori € utilizado o potencial Huber. Além disso, é
considerada diferenca finita de segunda ordem tanto para impor suavidade espacial quanto para impor
suavidade na trajetéria de movimento.

Todavia, neste trabalho foram implementadas versdes generalizadas do Borman, além da versao ori-



Capitulo 4. Experimentos Comparativos dos Métodos Regularizados de Super-Resolugao 47

ginal. A versdo generalizada implementada é:

g; — Cikfill3 + ARV(RF) + AuV(Mf)  (4.9)

L L
. T FTT .
f=1f...f;] :argn}ln E E ag,j
k=1 j=1
sendo g j € Ag sd0 os mesmos coeficientes usados nos algoritmos tradicionais e Ay; = ,2“ /Ba. O
hiperpardmetro Jj; também é estimado a partir das imagens originais. No trabalho original do Bor-
man apenas um coeficiente € utilizado para o termo de informacao a priori. Mas, nas simulacdes deste
capitulo, foram considerados dois coeficientes para uma comparacao equilibrada.
Neste método toda a seqiiéncia precisa ser estimada de forma simultanea. Isto ocorre porque o termo

V(M f), que especifica a similaridade ao longo da trajetéria de movimento, ndo pode ser separado.

Algoritmos Simultineos Propostos (SR-SIM)

Foi implementado o seguinte algoritmo:

L
f=0 " =arg n}inz gk — Difill2 + ArV(RF) + Ay V(MS) (4.10)
k=1

Observe que apenas as equagdes do modelo de aquisi¢do sdo utilizadas no termo de dados. O movi-

mento ¢ considerado apenas no termo V(M f).

Particularidades das Implementacées

As matrizes envolvidas foram armazenadas através de métodos de esparsidade®. A matriz Ry, utili-
zada no termo de suavidade espacial, é a mesma para todas as imagens e a matriz R € a mesma em todos
algoritmos. A matriz M, do termo de suavidade ao longo da trajetéria de movimento, é a mesma para os

algoritmos SR-BOR e SR-SIM. Considerou-se dois casos para as matrizes R e M:

e Modelo de primeira ordem, sendo que R representa as diferencas finitas espaciais de primeira or-
dem, nas direcdes horizontal, vertical e diagonais, conforme o modelo da equacgdo (A.21) definido
no Apéndice A.3, e M representa a diferenca finita de primeira ordem ao longo da trajetéria de

movimento. Neste caso, o algoritmo € representado pela sigla SR-XXX-1;

e Modelo de segunda ordem, sendo que R representa as diferengas finitas espaciais de segunda or-

dem, nas direcdes horizontal, vertical e diagonais, conforme o modelo da equacgdo (A.22) definido

3 - - N
Apenas os elementos ndo-nulos e suas posi¢des na matriz sdo armazenados [43]
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no Apéndice A.3, e M representa a diferenca finita de segunda ordem ao longo da trajetéria de

movimento. Neste caso, o algoritmo é representado pela sigla SR-XXX-2.

As matrizes R de diferencas finitas espaciais de primeira e segunda ordens estdo descritas no Apén-
dice A.3. As matrizes M de diferengas finitas de primeira e segunda ordens na trajetéria do movimento
estdo descritas no Capitulo 3.2 e no Apéndice B.2.

As normas V(zx) consideradas foram: a norma f2 ao quadrado, ou ||z|* e a norma Huber [53], ou
Hr(z), definida como:

Hr(x) =) Hr(x:) (4.11)

no qual:

|z|? se x| <T
Hp(x) = (4.12)
2T|z| —T?  selz| >T

sendo que 1" é o parametro que determina o limiar entre a regido de ponderagdo quadratica e a regido de
ponderacdo linear. Nestes experimentos foi utilizado T" = 1, para aproveitar a regido linear da penalidade,
lembrando que a intensidade das imagens digitais utilizadas neste experimento sdo armazenadas com
valores inteiros entre 0 e 255 (representacio de 8 bits).

Os coeficientes de regularizacio utilizados sdo baseados da escolha da estimativa MAP. A variancia
do ruido é conhecida e os hiperparametros relacionados a derivada das imagens, 3p , e ao erro de movi-
mento, 57, sdo calculados a partir das imagens originais, para fins deste experimento. Portanto, esta-se
assumindo que os coeficientes sdo conhecidos. O calculo dos hiperparametros Gr é feito utilizando-
se maxima verosimilhanca. O calculo dos hiperparametros 3, € feito utilizando-se estimag@o robusta
apresentada em [44]. Esta estimativa entrega hiperpardmetros mais confidveis quando os dados con-
tém outliers, como € o caso. Isso garante que o hiperpardmetro de movimento serd aproximadamente o
mesmo valor se o erro de movimento for estimado a partir dos dados antes da deteccdo dos outliers ou
apos a detecgdo dos outliers.

A deteccdo de outliers foi feita segundo [46], utilizando os erros €; , = g; — C; f;, para os outliers
no termo de dados, € €5 = fj — M, .}, para os outliers no termo a priori, sendo f; uma imagem

produzida por interpolacdo linear, a partir de gj. Valores absolutos de amplitude maiores que 8 vezes o

desvio-padrio estimado sdo considerados outliers e excluidos da estimativa.
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4.1.3 Seqiiéncias de Imagens Utilizadas
Seqiiéncias com Movimento Conhecido e sem Qutliers

Barco: Esta seqiiéncia, especificada na Figura 4.2, possui 4 imagens de tamanho 84 x 72, com movi-
mento translacional global pequeno. Os outliers ocorrem apenas nas bordas e podem ser considerados

despreziveis.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 4.2: Seqiiéncia de Imagens Barco.

Arvore: Esta seqiiéncia, especificada na Figura 4.3, possui 6 imagens de tamanho 96 x 96, com mo-
vimento translacional global pequeno. Os outliers ocorrem apenas nas bordas e podem ser considerados

despreziveis.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 4 (d) Imagem 6

Figura 4.3: Seqiiéncia de Imagens Arvore.

Seqiiéncias com Movimento Conhecido e com Outliers

Sala: Esta seqii€ncia, especificada na Figura 4.4, possui 4 imagens de tamanho 120 x 90, com mo-
vimento translacional global pequeno. Um circulo preto, inserido artificialmente, que possui um movi-

mento diferente do global, simula os outliers na seqii€ncia.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 4.4: Seqiiéncia de Imagens Sala.

Estrada: Esta seqii€ncia, especificada na Figura 4.5, possui 4 imagens de tamanho 120 x 100, com
movimento translacional global grande. Um carro que se move com movimento diferente do movimento

global da cena é considerado outlier.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 4.5: Seqiiéncia de Imagens Estrada.

Seqiiéncias com Movimento Estimado

Jato: Esta seqii€ncia, especificada na Figura 4.6, possui 8 imagens de tamanho 140 x 120, com mo-
vimento estimado pelo algoritmo [87] de fluxo 6ptico. Os outliers ocorrem, principalmente, nas regides
cobertas e descobertas devido ao movimento da aeronave. Esta seqiiéncia possue uma pequena mudanca
de intensidade ao longo do movimento em regides consideradas inliers, como nas asas do jato.

A

¥

(a) Imagem 2 (b) Imagem 4 (c) Imagem 6 (d) Imagem 8

Figura 4.6: Seqiiéncia de Imagens Jato.
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Jardim: Esta seqiiéncia, especificada na Figura 4.7, possui 6 imagens de tamanho 200 x 140, com
movimento estimado pelo algoritmo [87] de fluxo 6ptico. Os outliers ocorrem em diversos pontos da
cena, mas a concentracio principal estd nos arredores da drvore, que encobre partes do fundo por se

mover mais rapidamente que o fundo.

= -

(a) Imagem 1 (c) Imagem 4 (d) Imagem 6

Figura 4.7: Seqiiéncia de Imagens Jardim

4.2 Resultados Obtidos

4.2.1 Qualidade e Robustez das Estimativas

A qualidade da estimativa e a robustez dos métodos de super-resolucdo podem ser observadas nas
tabelas de 4.1 a 4.4. As tabelas 4.1 e 4.2 mostram a qualidade obtida pelos métodos que usam a norma
{5 ao quadrado, com a detecgdo de outliers ativada e desativada, respectivamente. As tabelas 4.3 e 4.4
mostram a qualidade obtida pelos métodos que usam a norma Huber ou ¢;, também com a deteccio de
outliers ativada e desativada, respectivamente.

Os resultados numéricos da Tabela 4.1, dos métodos usando norma ¢5 ao quadrado e com detec¢io de
outliers ativada, indicam que os métodos de super-resolu¢do produzem imagens com mais qualidade que
os métodos de interpolag@o. Além disso, os métodos de super-resolugdo tradicional, SR-TRA, entregam
imagens com maior nitidez que os métodos SR de tinica imagem, SR-UIM. A Tabela 4.1, ainda indica que
os métodos simultdneos, SR-SIM e SR-BOR, produzem imagens com praticamente a mesma qualidade,
as quais sdo superiores as produzidas pelos demais métodos.

Comparando os resultados numéricos da Tabela 4.1 com os resultados da Tabela 4.2, é possivel
avaliar a pouca robustez dos métodos com norma 5 ao quadrado. Pode-se observar que todos os métodos
que utilizam o movimento, como o SR-TRA, SR-BOR e SR-SIM, t€ém uma diminuicdo significativa na
qualidade quando a seqiiéncia de imagens contém outliers. Isso ilustra a baixa robustez destes algoritmos.
A deteccdo é fundamental nesses casos. O método SR-UIM, que ndo utiliza 0 movimento, € o tinico

imune aos problemas causados pelos outliers.
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Tabela 4.1: Qualidade dos métodos SR com norma ¢» ao quadrado e dete¢do de outliers ativada, em
SNR (dB)

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média

Método
INT-0 17.7 17.1 19.9 17.3 29.3 17.7 19.8
INT-1 17.8 17.4 | 20.0 17.2 299 17.4 19.9

SR-UIM-1 || 21.0 225 | 235 | 221 348 | 192 23.8
SR-UIM-2 || 21.1 226 |23.6| 222 |348 | 19.2 23.9
SR-TRA-1 | 25.2 272 273 | 258 |352| 20.1 26.8
SR-TRA-2 | 25.1 273 | 27.1 2577 351 | 20.1 26.7
SR-BOR-1 || 26.0 282 | 276 | 263 |358 ]| 20.6 274
SR-BOR-2 || 25.9 28.1 | 274 | 263 |355]| 20.6 27.3
SR-SIM-1 25.9 28.1 | 275 | 263 |36.7 | 205 274
SR-SIM-2 || 259 281 | 274 | 263 |36.7 | 20.6 274

Tabela 4.2: Qualidade dos métodos SR com norma ¢5 ao quadrado e detecdo de outliers desativada, em
SNR (dB)

Segiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média

Método
INT-0 17.7 17.1 19.9 17.3 29.3 17.7 19.8
INT-1 17.8 17.4 20.0 17.2 299 17.4 19.9

SR-UIM-1 || 21.0 225 | 235 221 348 | 19.2 23.8
SR-UIM-2 || 21.1 226 |23.6 | 222 |348 | 19.2 23.9
SR-TRA-1 || 25.8 276 | 195 | 182 | 345 | 195 24.1
SR-TRA-2 || 26.3 276 | 203 | 198 |347 | 19.6 247
SR-BOR-1 || 26.2 282 | 199 | 184 |345 ] 199 24.5
SR-BOR-2 || 26.6 282 | 204 | 204 |346| 199 25.0
SR-SIM-1 26.2 282 | 226 | 16.0 |355]| 20.0 24.8
SR-SIM-2 || 26.6 282 | 222 215 |359]| 199 25.7

As figuras 4.8 e 4.9 ilustram alguns resultados visuais dos métodos de super-resolugdo que usam
norma /5 ao quadrado com a detecgdo dos outliers ativada. Nestas figuras pode-se observar que a nitidez
das imagens produzidas pelos métodos de super-resolucdo é bem maior que a produzida pela interpola-
¢80. A melhora visual trazida pelos métodos SR-TRA em relacdo aos métodos SR-UIM ¢é pequena, mas
pode ser facilmente notada. J4 a melhora visual trazida pelos métodos simultdneos, SR-BOR e SR-SIM,
em relagcdo aos métodos SR-TRA € pouco perceptivel em uma imagem estética.

As figuras 4.10 e 4.11 ilustram o problema causado pelos outliers, mostrando alguns resultados
visuais dos métodos de super-resolugdo que usam norma ¢» ao quadrado com a detecgdo dos outliers
desativada. Pode-se notar que as distor¢des aparecem em todos os métodos que utilizam o movimento,

como o SR-TRA, SR-BOR e SR-SIM, mas ndo aparecem nos métodos que nao utilizam o movimento,
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como o SR-UIM e INT.

ey —

(a) INT-1 (SNR=19.8dB) (b) SR-UIM-1 (SNR=23.3dB) (c) SR-TRA-1 (SNR=26.9dB)

e S — e

(d) SR-BOR-1 (SNR=27.4dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=27.3dB) (f) Original

Figura 4.8: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Sala, usando norma ¢ ao quadrado,
modelos de primeira ordem e com deteccao de outliers ativada.

(d) SR-BOR-2 (SNR=26.3dB) (e) SR-SIM-2 (SNR=26.5dB) (f) Original

Figura 4.9: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqii€éncia Estrada, usando norma {5 ao quadrado,
modelos de segunda ordem e com detec¢do de outliers ativada.
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) —

(a) INT-1 (SNR=19.8dB) (b) SR-UIM-1 (SNR=23.3dB) (c) SR-TRA-1 (SNR=18.6dB)

bt | —~— e |

(d) SR-BOR-1 (SNR=18.6dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=19.9dB) (f) Original

Figura 4.10: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Sala, usando norma ¢2 ao quadrado,
modelos de primeira ordem e com deteccao de outliers desativada.

(d) SR-BOR-2 (SNR=18.9dB) (e) SR-SIM-2 (SNR=20.7dB) (f) Original

Figura 4.11: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Estrada, usando norma ¢ ao quadrado,
modelo de segunda ordem e com deteccdo de outliers desativada.
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Os resultados numéricos da Tabela 4.3, dos métodos usando norma Huber ou ¢; e com deteccdo de
outliers ativada, mostram a qualidade destes métodos de super-resolucdo. Os métodos que usam estas
normas buscam, inicialmente, uma melhora da qualidade através da producao de imagens com as bordas
dos objetos bem nitidas. Os resultados da Tabela 4.3 indicam que os métodos simultaneos, SR-BOR
e SR-SIM, sdo ligeiramente superiores aos métodos tradicionais, SR-TRA e SR-FAR; por sua vez, os

métodos tradicionais sdo superiores a0 método SR-UIM, que ndo explora o movimento.

Tabela 4.3: Qualidade dos métodos SR com norma Huber ou ¢; e dete¢do de outliers ativada, em SNR
(dB)

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média

Método
SR-UIM-1 || 20.6 21.5 | 238 | 212 |342 ] 19.2 23.5
SR-UIM-2 || 20.8 228 1239 227 |36.1| 194 24.1
SR-TRA-1 || 24.9 25.0 | 28.1 240 | 348 | 154 25.3
SR-TRA-2 || 25.5 27.1 | 28.0| 25.7 |37.0| 16.6 26.6
SR-FAR-1 | 24.7 252 | 28.0| 241 |342 ] 197 26.0
SR-FAR-2 | 25.2 265 | 274 257 |358 | 20.0 26.7
SR-BOR-1 || 26.4 264 | 284 | 244 |354 | 169 26.3
SR-BOR-2 || 26.5 28.0 | 284 | 2061 |374 ]| 181 274
SR-SIM-1 || 26.2 264 | 282 | 244 |356| 205 26.9
SR-SIM-2 || 26.5 280 | 283 | 262 |37.7| 205 27.8

Tabela 4.4: Qualidade dos métodos SR com norma Huber ou #; e detecdo de outliers desativada, em
SNR (dB)

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média

Método
SR-UIM-1 || 20.6 215 | 238 212 |[342| 192 23.5
SR-UIM-2 || 20.8 228 239 227 |36.1| 194 24.1
SR-TRA-1 || 25.8 25.6 3.4 1.9 14.7 | 3.3 12.5
SR-TRA-2 || 26.3 274 2.0 6.0 17.0 1.9 13.4
SR-FAR-1 || 25.2 252 1269 | 227 |342| 197 25.7
SR-FAR-2 | 25.3 265 262 | 241 |358 | 198 26.3
SR-BOR-1 || 26.5 26.4 3.2 1.0 15.2 1.6 12.3
SR-BOR-2 || 26.7 28.0 9.0 1.9 176 | 0.2 13.9
SR-SIM-1 26.2 264 |28.0| 228 |352 | 201 26.5
SR-SIM-2 || 26.6 280 | 281 | 255 |372] 199 27.5

A robustez dos métodos baseados na norma Huber ou ¢; pode ser observada comparando-se os re-
sultados Tabela 4.3, na qual a deteccdo de outliers foi ativada, com os resultados da Tabela 4.4, onde
a deteccdo foi desativada. Pode-se notar que os métodos SR-FAR e o SR-SIM s@o mais robustos que

os métodos SR-TRA e SR-BOR. Os métodos SR-TRA e SR-BOR tiveram uma grande perda de quali-
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dade nas seqiiéncias em que ocorrem outliers quando a deteccdo foi desativada. Os métodos SR-FAR e
SR-SIM foram mais robustos, qualquer reducio de qualidade é quase imperceptivel visualmente.

A perda de qualidade devido aos outliers nos algoritmos ndo-robustos, que usam a norma Huber no
operador espacial, é ainda maior. Isso acontece porque a norma ¢» ao quadrado, no operador espacial,
forca uma suavidade maior nos resultados, evitando distor¢cdes extremamente exageradas. A norma
Huber, que preserva as descontinuidades, associada ao operador de suavidade espacial, acaba permitindo
distor¢des espaciais com uma amplitude maior, prejudicando mais os métodos nao-robustos.

As figuras 4.12 e 4.13 ilustram alguns resultados visuais dos métodos de super-resolucdo que usam
norma Huber ou /1, com a deteccio dos outliers ativada. Comparando a Figura 4.12 com a Figura 4.8,
pode-se notar o aumento da nitidez nas bordas dos objetos com o uso da norma Huber ou ¢; no operador
de diferencas finitas espacial.

Os resultados das figuras 4.14 e 4.15 ilustram o problema das distor¢Oes causadas pelos outliers
nos métodos ndo-robustos, como 0 SR-TRA e SR-BOR. A robustez dos métodos SR-FAR e SR-SIM ¢é
muito importante nestas situacdes, observe que esses métodos ndo apresentam essas distor¢des visuais

nas figuras 4.14 e 4.15.

(a) SR-UIM-1 (SNR=23.8dB) (b) SR-TRA-1 (SNR=28.1dB) (c) SR-FAR-1 (SNR=28.0dB)

e ——— e ——

W.

(d) SR-BOR-1 (SNR=28.3dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=28.2dB) () Original

Figura 4.12: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Sala, usando norma Huber/¢;, com
modelos de primeira ordem e com deteccio de outliers ativada.
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. @ &
(a) SR-UIM-2 (SNR=35.1dB) (b) SR-TRA-2 (SNR=36.4dB) (c) SR-FAR-2 (SNR=35.2dB)
= . i &
(d) SR-BOR-2 (SNR=36.9dB) (e) SR-SIM-2 (SNR=37.0dB) (f) Original

Figura 4.13: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Jato, usando norma Huber/¢;, com
modelos de segunda ordem e com deteccao de outliers ativada.

(a) SR-UIM-1 (SNR=23.8dB) (b) SR-TRA-1 (SNR=0.1dB) (c) SR-FAR-1 (SNR=27.5dB)

(d) SR-BOR-1 (SNR=2.7dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=28.1dB) () Original

Figura 4.14: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Sala, usando norma Huber/¢;, usando
modelos de primeira ordem e com deteccio de outliers desativada.
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(a) SR-UIM-2 (SNR=35.1dB) (b) SR-TRA-2 (SNR=14.8dB) (c) SR-FAR-2 (SNR=35.2dB)

(d) SR-BOR-2 (SNR=15.4dB) (e) SR-SIM-2 (SNR=36.6dB) (f) Original

Figura 4.15: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Jato, usando norma Huber/¢;, modelos
de segunda ordem e com deteccgio de outliers desativada.

Uma observacdo importante deve ser feita com respeito aos resultados obtidos na seqiiéncia “Jardim”.
Observando os resultados nas tabelas 4.1 e 4.3, nota-se que houve uma perda significativa de qualidade
em alguns algoritmos. Esta perda ocorreu porque a deteccdo dos outliers ndo foi eficiente, e alguns outli-
ers ndo foram completamente eliminados. Contudo, a utilizagdo da norma ¢ ao quadrado, no operador
espacial, reduziu as distor¢des através de uma maior suavizagio dos resultados. Ja a norma Huber ndo
suavizou devidamente as distor¢cdes causadas pelos outliers remanescentes, produzindo distor¢des nos
algoritmos nao-robustos, como 0 SR-TRA e o SR-BOR, mesmo com a deteccio de outliers ativada. Este
exemplo € mostrado nas figuras 4.16 e 4.17. Ele reforca a importancia dos métodos robustos e mostra

que o processo de deteccdo pode falhar.
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(d) SR-BOR-1 (SNR=19.8dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=19.6dB) (f) Original

Figura 4.16: Exemplo visual mostrando a imagem 6 da seqiiéncia Jardim, usando norma ¢, ao quadrado,
modelos de primeira ordem e com detecgdo de outliers ativada.

(d) SR-BOR-1 (SNR=12.9dB) (e) SR-SIM-1 (SNR=19.6dB) (f) Original

Figura 4.17: Exemplo visual mostrando a imagem 6 da seqiiéncia Jardim, usando norma Huber/¢;, mo-
delos de primeira ordem e com deteccao de outliers ativada.

4.2.2 Custo Computacional

O custo computacional dos métodos ¢ ilustrado através das tabelas 4.5 e 4.6, mostrando o tempo

necessdrio para convergéncia, em segundos. Nestas tabelas sdo mostrados o tempo necessarios para
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convergéncia de cada seqiiéncia e a média do tempo relativo, que € o tempo necessdrio para convergéncia

de um dado método em relagdo ao tempo que levou o método SR-UIM-1 com norma ¢5 ao quadrado.

Tabela 4.5: Custo Computacional dos métodos SR com norma ¢5 ao quadrado, em segundos

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo
Método
SR-UIM-1 2.0 4.7 2.5 4.3 7.0 20.0 1.0
SR-UIM-2 2.9 4.8 33 39 6.5 222 1.2
SR-TRA-1 4.7 10.1 54 6.7 36.5| 515 25
SR-TRA-2 4.1 10.6 55 7.1 365 | 553 2.7
SR-BOR-1 9.2 19.0 8.5 125 1 62.0| 793 4.6
SR-BOR-2 9.5 209 | 105 124 | 64.8 | 757 4.8
SR-SIM-1 8.0 12.1 5.0 7.6 14.1 | 40.1 24
SR-SIM-2 7.9 13.9 6.0 7.3 19.7 | 482 2.8

Tabela 4.6: Custo Computacional dos métodos SR com norma Huber ou /1, em segundos
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo

Método
SR-UIM-1 16.0 25.0 12.0 27.9 86.0 91.5 6.9
SR-UIM-2 15.0 26.2 17.4 25.5 79.5 89.0 7.0

SR-TRA-1 || 21.0 40.0 | 322 | 50.1 170.0 | 265.0 13.5
SR-TRA-2 || 20.1 375 | 365 | 489 168.5 | 260.5 13.6
SR-FAR-1 || 30.0 64.0 | 409 | 553 |298.0| 210.0 18.2
SR-FAR-2 || 33.0 655 |45.0 ] 65.1 295.0 | 230.0 19.5
SR-BOR-1 || 34.5 68.5 | 475 | 705 | 3100 | 325.0 21.2
SR-BOR-2 || 325 63.9 | 550 72.8 |298.5| 295.0 21.1
SR-SIM-1 28.5 63.1 |29.7| 504 151.0 | 180.0 13.6
SR-SIM-2 | 26.5 59.2 1375 ] 51.0 148.0 | 210.0 14.2

Na Tabela 4.5, na qual € apresentado o custo computacional dos métodos com norma ¢y ao qua-
drado, pode-se notar a reducdo de custo computacional do método simultaneo proposto, o SR-SIM, em
relacdo ao método simultineo existente, o SR-BOR. Na maioria das seqii€ncias, o custo computacional
do método proposto, o SR-SIM, foi ligeiramente maior que o custo do método tradicional, o SR-TRA.
Contudo, conforme o aumento do niimero de imagens na seqiiéncia, o custo dos métodos tradicionais
aumenta muito mais do que o custo do método proposto. Isso pode ser observado no tempo necessario
para convergéncia nas seqiiéncias “Jato” e “Jardim”.

Na Tabela 4.6, em que é apresentado o custo computacional dos métodos com norma Huber ou /1,
também se pode notar a reducdo de custo computacional do método simultdneo proposto, o SR-SIM,
em relagdo ao método simultaneo existente, o0 SR-BOR. O custo computacional do método proposto é

ligeiramente maior que o custo do método tradicional, o SR-TRA, mas menor que o custo do método
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tradicional robusto, o0 SR-FAR. Nesta tabela, € possivel observar que os métodos com norma Huber, ou

41, ttm custo computacional bem maior que os métodos baseados na norma ¢ ao quadrado.

Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados resultados experimentais comparando o método proposto de super-
resolucdo simultinea com os métodos regularizados existentes. Os resultados numéricos e visuais con-
firmaram o aumento da robustez e a reducdo de custo computacional do método proposto em relacdo ao
método simultaneo existente, proposto em [1]. O método proposto obtém resultados com a alta qualidade
dos métodos simultaneos existentes, mas com o baixo custo computacional dos métodos tradicionais.
Além disso, o método simultaneo proposto, com norma Huber, tem uma robustez aos outliers maior que
o método simultaneo existente. A robustez aos outliers do movimento no método proposto com norma

Huber é semelhante & do método tradicional robusto, apresentado em [75].



Capitulo 5

Determinacao dos Coeficientes de

Regularizacao

A determinacdo dos coeficientes de regularizagdo € um fator fundamental na busca por uma solucio
regularizada. Neste capitulo serd apresentada a segunda contribuicdo desta tese: um novo método de
determinagdo dos coeficientes de regularizacdo. A técnica proposta pode ser aplicada tanto no problema
de determinag¢do de um unico coeficiente de regularizacdo, quanto no problema da determinacdo de
varios coeficientes de regularizacdo, encontrado no algoritmo de super-resolugcdo simultdnea proposto
no Capitulo 3. Contudo, o método desenvolvido neste capitulo é aplicdvel apenas aos algoritmos SR
baseados na norma {3 ao quadrado na fungéo custo.

Na sec@o 5.1, uma revisao dos métodos existentes para determinagdo do coeficiente de regularizacio
mais conhecidos ¢ apresentada, enfatizando os métodos ja testados em problemas de super-resolucdo.
Estes métodos serdo classificados quanto ao seu desempenho em problemas de super-resolugdo, conside-
rando a qualidade da estimativa, o custo computacional envolvido e a estabilidade na busca da solugao.

Na secdo 5.2, o método proposto de determinagdo dos coeficientes é desenvolvido. O método é
baseado na teoria estatistica Bayesiana de joint maximum a posteriori JMAP). No método JMAP, os
coeficientes sdo estimados em conjunto com as imagens HR, sendo que uma nova informacao a priori
sobre os hiperpardmetros € incluida para proporcionar a estabilidade global da estimativa. O método de-
senvolvido apresenta, principalmente, baixo custo computacional e grande estabilidade, proporcionando

uma qualidade de estimativa préxima a dos melhores métodos existentes.
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5.1 Métodos Existentes de Determinac¢ao dos Coeficientes de Regulariza-

¢ao para os Algoritmos de Super-Resolucao

Esta secdo apresenta os métodos existentes de determinacg@o dos coeficientes de regularizacao para os
algoritmos de super-resolucdo. Nesta secdo, os objetivos dos métodos de determinacdo dos coeficientes
sdo apresentados, os métodos mais utilizados sdo revisados e classificados, enfatizando aqueles ja tes-
tados em problemas de super-resolucdo. Esta revisdo € importante para definir um esquema apropriado
para ser utilizado no algoritmo de SR simultinea proposto.

Embora o algoritmo de SR simultanea proposto necessite da determinacdo de multiplos coeficien-
tes de regularizagdo, esta revisdo ird abordar, primeiramente, os métodos desenvolvidos para um tnico

coeficiente. O problema de super-resolu¢do tradicional de um coeficiente é dado pela seguinte equacgio:

L
£, = arg min Z g5 — Cjkfills + Arl Rl
k=1 5.1

f), = arg H%in lg — Crfill3 + M| Rifil[3
k

sendog = [g7 ... gf]T eCr=[C1...C Lk]T. Para simplificar o desenvolvimento, o subindice k serd
omitido das equagdes seguintes, ficando claro no contexto que a imagem HR estimada e seu coeficiente

estdo no mesmo instante de tempo.

5.1.1 Objetivo dos Métodos de Determinacao dos Coeficientes de Regularizacao

Em geral, uma solugdo regularizada, f\, é considerada uma boa solucdo quando o A correspondente
produz o menor erro de estimativa f — f) possivel, sendo f a imagem HR original e fa imagem HR
estimada com um determinado coeficiente, ou seja, o coeficiente A escolhido faz com que a imagem
HR estimada seja a mais parecida possivel com a imagem HR original, segundo algum critério prede-
terminado. Este coeficiente serd chamado de A,p¢. A Figura 5.1 ilustra o erro ||f — 3|2, em fungdo
do coeficiente. Na Figura 5.2 ¢ ilustrado o aspecto visual dos resultados com diferentes coeficientes.
Quando o A € pequeno, bem menor que 0 Ay, a imagem estimada fica corrompida por ruido amplifi-
cado; quando o A € grande, bem maior que o A\, a imagem € excessivamente regularizada, geralmente
ela fica exageradamente suave; quando o A, ou valores proximos a este, sdo utilizados, a imagem fica

mais parecida com a imagem HR original.
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A A pequeno
A grande

1= £k
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Figura 5.1: Comportamento esperado da Norma /5 do erro de estimativa.
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(a) Imagem estimada com A pequeno (b) Imagem estimada com Aop: (c) Imagem estimada com A grande

Figura 5.2: Resultados ilustrativos com A muito pequeno, A,y € A muito grande.

Contudo, o erro de estimativa s6 pode ser avaliado em situacdes experimentais. Na prética, esse
erro ndo pode ser calculado porque a imagem HR original, f, é desconhecida. Por isso, um esquema de
determinacdo dos coeficientes alternativo, que ndo requer a imagem HR original, é necessario.

Segundo a definicdo em [39], um esquema apropriado para escolha do coeficiente de regularizagdo é
aquele que obtém um coeficiente préximo do A,,; da forma mais precisa e confidvel possivel, e, pode-se
acrescentar ainda, com custo computacional aceitdvel. Quase todos os métodos revisados nesta se¢do
foram desenvolvidos para alcangar uma precisio adequada, entretanto a confiabilidade (estabilidade') e
o custo computacional ainda sdo questdes graves nas aplicacdes de super-resolug¢do, que precisam ser

resolvidas, principalmente no caso de multiplos coeficientes.

'A estabilidade, considerada nesta tese, é definida como a capacidade do método de encontrar valores bem préximos quando
o método € repetido em um determinado problema, sem divergir para zero ou para infinito, mesmo que as condic¢des iniciais se
modifiquem.
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5.1.2 Revisao dos Métodos Existentes
Métodos Baseados na Curva-L

A Curva-L [39] é uma curva no plano 2D, denotada [(\) = (z()\),y()\)), na qual cada ponto mostra
o residuo do termo de dados, z(\) = @ (||g — Cf,||3) no eixo horizontal, e o residuo do termo de
regulariza¢do, y(\) = @ (|[Rfy||3) no eixo vertical. A Curva-L pode ser apresentada em diversas escalas,

sendo que ® pode ser um operador de logaritmo, raiz quadrada ou a identidade.

Curva-L, em escala logaritmica Curva-L, em escala da raiz gquadrada
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Figura 5.3: Curva-L em diversas escalas.

Exemplos tipicos da Curva-L, em diversas escalas, sdo mostrados na Figura 5.3. Esta curva é cha-
mada de Curva-L devido ao seu aspecto, tendo uma parte vertical, que representa as solugdes ruidosas e
com fortes oscilagdes (pouco regularizadas), que ocorrem quando A € muito pequeno; e uma parte ho-
rizontal, que representa as solugdes exageradamente suaves (muito regularizadas), que ocorrem quando

A é muito grande. Considera-se que as solugdes mais adequadas estdo no canto da Curva-L, na regido
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de transi¢do entre a parte vertical e horizontal. Nessa regido estdo as solu¢des proximas do A, onde
o residuo do termo de dados e o residuo do termo de regularizacdo sdo pequenos. Pode-se observar na
Figura 5.3 que o A, estd sempre proximo do “canto” da curva em todas as escalas.

Existem trés critérios encontrados na literatura, baseados na Curva-L. Eles se diferenciam, basica-
mente, pela definicdo do ponto de solucdo, ou seja, na defini¢do de “canto”. Todos exploram a Curva-L

em escala log-log. S@o eles:
e L-MC - Ponto de maxima curvatura [39];
e L-MD - Ponto com menor distancia Euclidiana da origem [78];
e L-TN - Ponto tangente a um reta com decaimento negativo [77, 88].

Em [34] o principal critério baseado na Curva-L, o L-MC, apresentado em [39] para problemas in-
versos gerais, foi aplicado nos problemas de super-resolugdo. Este método considera que o ponto de
maxima curvatura na Curva-L, em escala log-log, € uma escolha préxima do A,y;. O método L-MC &,
em geral, bastante preciso e estdvel, contudo estd limitado a aplicagdes com um unico coeficiente devido
ao alto custo computacional. Em [78], em que o problema de miiltiplos coeficientes é estudado, é menci-
onado que o custo computacional do método de maxima curvatura da Curva-L, chamada de Hipercurva-L
quando mudltiplos coeficientes sdo considerados, é geometricamente elevado com o aumento do nimero
de coeficientes, tornando-se praticamente invidvel.

Em [78] o critério L-MD, com menor custo computacional que o L-MC, foi desenvolvido para pro-
blemas inversos gerais envolvendo multiplos coeficientes. Este método nunca foi aplicado em super-
resolucdo, mas é um bom candidato para isso.

Um outra alternativa, de baixo custo computacional, é o critério L-TN, apresentada em [77]. Este
método foi desenvolvido para problemas inversos gerais de um coeficiente apenas, mas pode ser expan-
dido para aplicacdes com miiltiplos coeficientes e também parece uma boa opcao para o problema de
super-resolugao.

Apesar do baixo custo computacional, a estabilidade desses dois métodos alternativos, o L-MD e
L-TN, nao foi comprovada. Inclusive, em [77] € mencionado que, sem uma restricdo apropriada e sem
algumas condicdes especificas no problema inverso, o método pode divergir. Esta instabilidade ocorre
devido ao método depender da convexidade da Curva-L para convergéncia, condi¢do que ndo € satisfeita
em escala log-log. Portanto, ndo hd garantias de obtencdo de uma solucio confidvel com os métodos

L-MD e L-TN.
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Generalized Cross-Validation (GCV)

O método Generalized Cross-Validation (GCV) € bastante utilizado em problemas inversos [40, 89].

Seu objetivo é encontrar um coeficiente de regulariza¢do que minimize o seguinte critério:

. — Cf,||?
A = arg min lg Al

_ = 5.2
N tr(I - CCY)? 2

sendo que ¢r(A) é o trago da matriz A, a matriz Cfé = (CTC + A\RTR)~1CT ¢ o sistema inverso
regularizado e £, = C’fg ¢ a solugdo estimada com um dado .

Este método também ¢é bastante preciso e estavel. A superficie de desempenho tipica € ilustrada
na Figura 5.4, acompanhada da norma do erro de estimativa. Contudo, este método tem alto custo
computacional devido ao cdlculo do trago, o qual requer a matriz inversa do problema [40, 89].

Curva de Erro e Curva do Critério
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Figura 5.4: Curva da superficie de desempenho do método GCV.

Em [35] o GCV € aplicado em super-resolu¢do. Devido as dificuldades em obter a matriz inversa,
o trago ndo ¢ diretamente calculado, mas estimado estatisticamente. A estimacdo estatistica do traco
permite aplicacdo do método em problemas com grandes dimensdes [89]. Em [35], apenas problemas
com um unico coeficiente de regularizacao sdo tratados. Até o presente momento ndo foram encontrados

trabalhos que apliquem o método GCV nos casos com muiltiplos coeficientes em super-resolugao.
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Método de Kang e He (K-HE) e Outros

Outras alternativas de baixo custo computacional foram propostas em [38] e em [37]. Estes mé-
todos fazem uma estimacgao conjunta dos coeficientes e das imagens HR usando minimizac¢do baseada
no método do Gradiente. O método K-HE, que é uma extensdo de [90], tem se mostrado estdvel nos

experimentos relatados [38]. O coeficiente escolhido é:

g -1l

sendo que o \ € atualizado por esta equacdo a cada iteracdo do gradiente. Em [38], algumas anélises
que mostram a convergéncia do método do gradiente com a atualizagdo do A sdo apresentadas. Uma
desvantagem desse método é a baixa velocidade de convergéncia do gradiente, uma limita¢do necessaria
para manter a estabilidade no método K-HE [38].

Em [37] uma outra aproximacao € utilizada, na qual o coeficiente ¢ atualizado por:

o 2

“f>:¢( IREZ 4 c

sendo que a funcdo ¢ deve comprimir a atualizacdo do A, pois foi observado que se a funcio ¢ for a
identidade, entfo a estimativa rapidamente diverge. Fungdes ¢ do tipo raiz quadrada e logaritmico séo
testadas com sucesso em [37]. Um valor pequeno deve ser dado ao € para evitar A extremos. Este método
também tem baixa velocidade de convergéncia devido ao uso da minimizac¢do do Gradiente, além disso,

ndo sdo apresentadas andlises de estabilidade.

Métodos Estatisticos Bayesianos

Nos métodos estatisticos Bayesianos o A recomendado ndo estd diretamente relacionado com 0 Agp;.
Nestes métodos, o coeficiente depende da relagdo entre os hiperparametros das densidades assumidas
para o termo de dados e para o termo de regularizacdo. Entretanto, os resultados praticos observados
mostram que os métodos Bayesianos obtém praticamente a mesma qualidade dos métodos deterministi-
cos apresentados anteriormente.

O método estatistico Evidence (EVID), proposto inicialmente em [79] para o problema de restauracio
de imagens com um Unico coeficiente [42], foi apresentado em [36] para o algoritmo de super-resolugdo
tradicional com multiplos coeficientes. Este método tem se mostrado bastante preciso e estdvel, entre-

tanto tem alto custo computacional.
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No Evidence o A é atualizado a cada vez que uma nova imagem HR é encontrada. As equagdes sdo:

j lg = C£.]I3 + tr((CTC/6, + RTR/B,)"'CTC)
Oni1 = TN (5.5)
€
: IRE, 3+ tr((CTC/6n + RTR/3,)"'RTR)
Bi1 = A (5.6)

na qual A\,+1 = 0n41/Bn+1, sendo 6 e 3 os hiperpardmetros das distribui¢des dos dados e a priori das
imagens, respectivamente. A imagem f;, € encontrada com o A, da iteracdo anterior.

Da mesma forma que o GCV, o Evidence requer o calculo de tracos envolvendo a matriz inversa.
Assim, em [36], o método Evidence é aplicado em problemas baseados em matrizes C' ¢ R bloco-
circulantes, as quais podem ser diagonalizadas através da Transformada de Fourier. Contudo, utilizando
estimacdo estatistica do traco, como em [35], este método pode ser aplicado em matrizes que ndo sio
bloco-circulantes.

O método estatistico de joint maximum a posteriori (JMAP) [80, 91] €, em geral, uma alternativa de
menor custo computacional que o Evidence. Em [91] foi proposta para estimagdo conjunta do movimento
e das imagens HR. O trabalho [80] utiliza este método para definicdo dos coeficientes em reconstrugdo
tomogréfica. O grande problema deste método € a instabilidade da estimativa, conforme relatado em

[79]. Na se¢do 5.2 a versdo existente do JMAP € detalhada e o problema da instabilidade é explicado.

5.1.3 Classificacao dos Métodos Revisados

Ap6s a avaliacdo tedrica e experimental desses métodos nos problemas de super-resolucio, foi feita
uma classificacdo quanto ao seu desempenho. Foram considerados: qualidade da estimativa, custo com-
putacional e estabilidade na busca dos coeficientes. A Tabela 5.1 resume as caracteristicas dos métodos
avaliados.

Na Tabela 5.1 foram classificados como instaveis os métodos que, conforme o valor inicial do coe-
ficiente ou nivel de ruido, podem divergir para zero ou para infinito, em vez de convergir para um valor
intermedidrio. A estabilidade ¢ fundamental porque, caso ocorra divergéncia na estimativa do coeficiente,
a imagem HR estimada pode ficar extremamente deteriorada; em muitos casos, fica pior que a imagem

LR capturada, o que é proibitivo para um método considerado de ““super-resolugio”.
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Tabela 5.1: Classificagdo dos Métodos de Determinacdo dos Coeficientes em Super-Resolucdo

’ Meétodo H Qualidade ‘ Custo Computacional ‘ Estabilidade
GCV Muito bom Alto Estavel
L-MC Muito bom Alto Estavel
L-TN Bom Baixo Instavel
L-MD Bom Baixo Instavel
K-HE Razoavel Baixo Estavel
EVIDENCE || Muito bom Alto Estavel
JIMAP Bom Baixo Instavel

Problema Identificado nos Métodos de Determinacao dos Coeficientes

A classificagdo dos métodos encontrados na literatura mostra que, dentre os métodos estaveis, nao
foram encontrados na literatura métodos de baixo custo computacional que produzam imagens com qua-
lidade satisfatoria.

Esse problema motivou a busca por um método alternativo que seja, sobretudo, estavel, mantendo
uma boa qualidade da estimativa e um baixo custo computacional. Os estudos sobre o método JMAP
demonstraram que ele pode ser estabilizado. Além disso, o desenvolvimento apresentado no Capitulo 3,
utilizando a teoria Bayesiana MAP, é diretamente aproveitado. Logo, optou-se pelo desenvolvimento do

método proposto a partir do JIMAP.

5.2 Método Proposto de Determinacao dos Coeficientes

Nesta secdo, o método proposto de determinacdo dos coeficientes de regularizacdo € apresentado. A
proposta desenvolvida é baseada na estimacao estatistica JMAP. Além disso, o método desenvolvido estd
fortemente relacionado com o método da Curva-L proposto em [77].

O JMAP existente [80] assume uma func¢io densidade de probabilidade a priori uniforme, entre zero
e infinito, para os hiperpardmetros, o que acaba levando a um algoritmo instdvel. No JMAP proposto
nesta se¢do, uma densidade a priori alternativa é assumida, que leva a um algoritmo estavel e com solucgéo
global dnica. A seguir, serd apresentada uma revisao do método JMAP existente e a apresentagcdo do

JMAP proposto.

5.2.1 Revisao do JMAP Existente

O JMAP é um método de estimacdo Bayesiana que visa a estimacdo conjunta das imagens HR e

dos hiperparametros que formam os coeficientes [8, 80]. Para encontrar as imagens e os coeficientes,
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o JMAP maximiza a densidade a posteriori conjunta. No problema de super-resolucio tradicional com

um tnico coeficiente, o \ é formado pela relacio entre os hiperparametros 6 e 3, sendo que a estimativa

global é:
£,0,3 = argmax p(f, 0, 8|g)
S 10 (5.7)
f,0,5 = argmax p(g|f, 0) p(£]3) p(6) ()

na qual p(f, 0, 3|g) é a densidade a posteriori; g é o vetor representando os dados ou as imagens LR;
f € um vetor representando a imagem HR a ser estimada; 6 é o hiperpardmetro da densidade dos dados
p(gl|f,0), e 5 é o hiperpardmetro da densidade a priori da imagem HR, p(f|3). As densidades p(0) e
p(0) séo as densidades a priori dos hiperpardmetros. O hiperpardmetro dos dados, 6, é 0o mesmo em todas
as imagens capturadas no problema de super-resolugdo tradicional com um tnico coeficiente. Neste de-
senvolvimento, assim como em [79, 80], é assumido que 6 e 3 sdo independentes. Esta hip6tese implica
que o hiperpardmetro do modelo a priori de f nfo esta estatisticamente relacionado ao hiperparimetro
da densidade dos dados.

A densidade dos dados e a densidade a priori das imagens sdo, em geral, as mesmas utilizadas na

estimativa MAP. Neste desenvolvimento foram consideradas as seguintes densidades Gaussianas:

_llg —Cfl3

p(glf,0) = 20 (5.8)

(270)LN/2 ¢

para a densidade dos dados, na qual 8 € o hiperpardmetro associado, que neste caso corresponde a vari-

ancia do ruido, e: )
_IR£]3

p(£]8) = (5.9)

(27Tﬁ>M/2|RTR‘_1/2 €
para a densidade a priori da imagem, sendo que (3 € o hiperpardmetro associado.
Na estimativa MAP € assumido que os hiperpardmetros sdo conhecidos e tém valores fixos; logo, ndo
hé necessidade de estimé-los. Neste caso, o coeficiente resultante é A = 6/3. Por outro lado, na esti-
mativa JMAP os hiperparametros sdo varidveis aleatorias que precisam ser estimadas a partir dos dados,
assim como a imagem HR. Por conseqiiéncia, da mesma forma que uma densidade a priori precisa ser
definida para as imagens, uma densidade a priori também precisa ser definida para os hiperparametros.
Em [79, 80] € mencionado que a definicdo de uma densidade “nao-informativa” para os hiperpara-
metros € adequada, dado que os hiperpardmetros ndo sao conhecidos a priori. Isso é feito assumindo que

os hiperpardmetros tém densidade uniforme, ou seja, p(6) o cte e p(3) x cte, para0 < 0,5 < oo. A
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estimativa JMAP é€:

£,0,3 = arg max p(glf, 0)p(£13)0(0) p(8)

£,0,3=arg min —In p(glf, 0)(£13)0(0) p(8) (5.10)

"

Substituindo as densidades assumidas:

In G + cte + cte (5.11)

A partir da equagdo (5.11) é possivel encontrar os hiperpardmetros para um vetor fixo f. Para isso basta
diferenciar a equacdo (5.11), em funcdo do respectivo hiperpardmetro, e igualar a zero, o que leva as

seguintes solugdes:

- — Cf|)?
0= 7Hg Iz (5.12)
para o hiperparametro dos dados, e:
- Rf||3
8= IRE] (5.13)

para o hiperpardmetro da imagem. Pode-se observar que a estimativa JMAP dos hiperparametros, com
densidade uniforme, € similar a estimativa de Maxima Verossimilhanca (ML) dos hiperparametros [8].

Substituindo esses resultados novamente na equacdo (5.11), obtém-se a seguinte funcio custo global
para a imagem HR:

. M
_ : . 2 2
f=arg mfmln(Hg Cfl3) + N In(||R£||3) (5.14)

na qual a imagem HR de solug¢@o é encontrada quando:

M |g - CflI3
clc+ —=__2RTRf=C"T 5.15
TIN R ? e
sendo que o A encontrado é:
0 M |lg — Cf||?
P lg — Cf|3 (5.16)

B LN |Rf3
A dificuldade no uso de (5.14) estd na ndo-convexidade desta equacdo [79]; logo, ela pode ter va-

rios minimos. Mesmo sendo desenvolvida do ponto de vista estatistico, a equacdo (5.14) tem grande
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similaridade com o método deterministico da Curva-L proposto em [77]. O critério proposto em [77] é:
A= arg min([lg — Cfi[l2) ([REx[|2)” (5.17)

o qual pode ser escrito como:
A = argminln(|lg — CE[13) + v In([ R 3) (5.18)

A andlise da Curva-L em [77] mostra que a curva, em escala logaritmica, ndo é convexa, ou seja, é
necessdria uma restri¢do na estimativa de \ para encontrar o minimo local apropriado.

A restricdo de A, no sentido estatistico, pode ser expressa através da defini¢do de densidades a priori
para os hiperpardmetros. Isso significa que a defini¢do de p(#) = p(3)  cte ndo restringe adequada-
mente a estimativa dos hiperparadmetros, o que se traduz em um algoritmo instavel. Logo, uma informa-
¢d0 a priori ligeiramente mais restritiva para os hiperpardmetros pode tornar a estimativa mais estdvel,

sendo que o objetivo final é alcangar uma fung¢do custo com um tnico minimo global.

5.2.2 Método JMAP Proposto

A instabilidade da estimativa em (5.14) é mencionada em [79]. Algumas tentativas de estabilizacio
do JMAP através do uso de informagao a priori para os hiperpardmetros sdo apresentadas em [92] para
problemas inversos gerais. Seguindo essa idéia, buscamos uma densidade a priori para os hiperparame-
tros que seja capaz de estabilizar o JMAP, levando a uma solugdo tnica para a estimativa conjunta.

Na estimativa JMAP, a densidade dos dados ou a densidade a priori das imagens estdo conectadas
com as densidades dos respectivos hiperparametros. Por exemplo, a densidade a priori da imagem
fornece ao algoritmo a informacio de que a imagem € suave, restringindo a estimativa da imagem. O
hiperpardmetro associado fornece a informacgdo de “o quanto suave” é a imagem desejada. Todavia, se
for assumida uma densidade uniforme, como p(3) o cte, entdo se estd explicitamente assumindo que
uma imagem extremamente suave, como uma imagem com intensidade constante (tipo um tom de cinza
Unico), é tdo provavel de ocorrer quanto uma imagem altamente ruidosa, como a resultante da estimativa
sem regularizacdo. Em outras palavras, uma densidade uniforme ndo € uma densidade a priori adequada
para os hiperpardmetros neste problema, porque nao restringe a ocorréncia de valores extremos nos
hiperparametros.

Nesse sentido, uma informacao a priori apropriada deve evitar que a estimativa dos hiperparametros
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divirja para valores extremos. A densidade de probabilidade a priori desejada para os hiperpardmetros
deve especificar que estes sdo sempre positivos e tém baixa probabilidade de ocorréncia de valores ex-
tremamente altos ou extremamente baixos. Assim, diversas densidades com essas propriedades foram
analisadas, entre elas: gama, gama-inversa, log-normal, Maxwell, Rayleigh e Weibull. Dentre as densi-
dades analisadas, a gama, com parametros especificos que a torna similar a densidade chi-quadrada, se
mostrou mais interessante para desenvolvimento, tanto do ponto de vista pratico quanto do ponto de vista
tedrico. A Figura 5.5 ilustra a densidade gama sugerida.

A densidade gama proporciona a restri¢ao necessaria para estabilizar o problema, tornando a funcéo
custo convexa em todo o dominio e com solucdo tnica. Além disso, o processo de estimacao resultante
é bastante simples, o que resulta em uma estimacao de baixo custo computacional e torna as andlises
mais simples. Conceitualmente, ¢ mostrado em [93] que uma varidvel aleatéria resultante da soma dos
quadrados de varidveis aleatérias Gaussianas, como observado nas equagdes (5.12) e (5.13), tem den-
sidade chi-quadrada (um caso particular da densidade gama [93]). Isso sugere que a densidade gama é
uma densidade apropriada para o problema. Assim, nesta tese € proposto o uso da densidade gama para

os hiperparametros, com parametros especificos que a torna similar a densidade chi-quadrada.

Densidade Gama

0.014
0.012 4
0.010

0.008 |

P

0.006 |
0.004 |

0.002 |

0.000
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0

Figura 5.5: Densidade Gama, sugerida para os hiperpardmetros, com média 1 e variancia 0.1.
A densidade gama para os hiperparametros ¢ dada por:

Haflbfa _Q
p(6) BTN b (5.19)
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sendo que a é o fator de escala e b é o fator de forma, e E{0} = ab e var{f} = ab?; e também:

ﬁc—ld—c _é

P8 = e (5.20)

sendo que c é o fator de escala e d é o fator de forma, na qual E{3} = cd e var{3g} = cd?.

Paraa — 1 = LN/2 e c— 1 = M/2, a densidade gama tem aproximadamente a mesma forma
da chi-quadrada. Neste trabalho, os parimetros a e b sdo fixos nesses valores, enquanto os outros dois
parametros podem ser determinados pelo usudrio, definindo valores esperados de 6, ou myg, e de (3, ou
mg. A principio, estes valores esperados podem ser retirados do conhecimento sobre o ruido no sensor de
imagem [85] e do conhecimento sobre o comportamento médio do hiperparametro da imagem para uma
classe de imagens de interesse [51, 42]. Contudo, mais adiante serd visto que esses valores esperados
ndo precisam ser conhecidos se algumas hipéteses sobre o problema forem satisfeitas.

Substituindo as densidades gama na equacao (5.10) obtém-se:

£,0,3=arg min —In p(glf, 0) — In p(£]3) — In p(6) — In p(5) (5.21)

"W

lg = O3

0
Iﬁl 59 l@—(a 1)n6d+ -+

f797ﬁ=arg¥rl 5

IRf3
26

+ —l B —(c—1)npg+ S +cte (5.22)

Utilizando os valores de a e b mencionados, ocorre o cancelamento dos termos com logaritmo:

. lg — C£|3 | LN LN O(LN +2)
f707ﬂ_arg¥n% 20 + 5 Iné Infd + 2m +
Rf|2 M M +2
23 2mg

Isso pode ser reduzido a:

Cf||2 6(LN+2 Rf||2 M+2
o lg—CtI5  O(LN +2) [REJF (M +2)
0,3 20 2mg 203 2mg

£,0,3= arg i (5.24)

Diferenciando a equagao (5.24) em funcdo dos hiperparametros, para um vetor f fixo, tem-se a se-
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guinte estimativa de 6 e 3:

) lg — Cfll2
0 =\mypg—F—— 5.25
"VIN T2 -2
e
5 [Rf2
= /Mmg—F—= 5.26
Substituindo as equacdes (5.25) e (5.26) novamente na equacdo (5.24), obtém-se:
P . VLN +2 VM +2
f = argmin ————||g — Cf|] + ———||Rf||> (5.27)
f /Mg /Mg
a qual pode ser reduzida a:
f = argmin|lg — Cf|l2 + | RE | (5.28)
sendo:
_ mg(M + 2) \/ (M + 2) (5.29)

ma LN +2) V"IN )
Observe que, em (5.28), a fungdo custo envolve a soma das normas, € ndo a soma dos quadrados
das normas, como em (5.1), nem a soma do logaritmo das normas, como em (5.14). A convexidade do
critério em (5.28) € demonstrada no Apéndice C.2.

O minimo da equacio (5.28) € encontrado quando:

lg — Cfll2

T Tp _ AT
C'C+yu R[> R'R=C"g (5.30)
sendo que o coeficiente de regularizacao é:
lg — Ct2
A=p——— 5.31
R[> 3D

o qual envolve apenas as normas, e ndo o quadrado das normas, como em (5.16).
Observe que € o valor de i que precisa ser especificado, o qual pode ser definido a partir do conhe-
cimento sobre o problema, através de mg € mg. Contudo, solugdes alternativas para a defini¢do de y,

baseadas na anédlise do erro de estimativa, podem ser definidas. Nesta tese o p sugerido é:

o= w (5.32)
tr(RTR)/M

sendo tr(A) é o trago da matriz A. As andlises e as hipiteses assumidas que levam a essa escolha
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alternativa sdo apresentadas no Apéndice C.4. Esta defini¢cao alternativa € utilizada nos experimentos do

Capitulo 6.

5.2.3 Meétodos de Otimizacao Propostos

Neste trabalho dois métodos de otimizacdo diferentes sdo propostos para solucionar este problema.
O primeiro método utiliza uma forma iterativa alternada, com Gradiente Conjugado e Aproximacdes
Sucessivas. Em uma etapa os coeficientes sao fixos e a imagem HR ¢ estimada, utilizando o método de
Gradiente Conjugado (GC). Em outra etapa a imagem HR previamente estimada € utilizada para calcu-
lar o novo coeficiente, através de Aproximagdes Sucessivas. O segundo método utiliza a minimizagao
direta da func¢fo custo em (5.28), usando Gradiente Conjugado Ndo-Linear (GC-NL), sendo que em
cada iteracdo tanto os coeficientes quanto a imagem HR sdo atualizadas. As anélises de convexidade e

convergéncia dos dois métodos sdo apresentadas nos apéndices C.2 e C.3, respectivamente.

Método Iterativo Alternado

O primeiro método segue o seguinte procedimento:

e Dado um valor de \,, a imagem HR da iteracdo n € estimada:
f, = argmin g — Cf3 + An | RE||3 (5.33)
Esta minimizagao € realizada, até a convergéncia, usando o método iterativo do Gradiente Conju-

gado Linear [40, 83], sendo que a estimativa inicial da imagem HR € a solu¢do da iteragdo anterior.

e Usando a imagem HR estimada, o coeficiente € atualizado, através de:

lg — Ctinl|2

5.34
IRE, - (>34

Antl = 4

Essas duas etapas configuram a iteracdo n do método alternado. As iteragdes terminam quando um valor

suficientemente pequeno para |\, +1 — Ap|/A, € encontrado.
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Método de Minimizac¢ao Direta

O segundo método € o Gradiente Conjugado Nao-Linear, usado para minimizar:
f = argmin|lg — Cf||2 + | Rf | (5.35)

Este procedimento é descrito no Apéndice C.1. Espera-se que este método tenha um desempenho supe-

rior.

5.2.4 Extensao para Super-Resolucao com Multiplos Coeficientes

O método proposto pode ser facilmente estendido para problemas com mudltiplos coeficientes. Estas
extensdes foram desenvolvidas mantendo as mesmas propriedades do caso unidimensional: a convexi-
dade da funcao custo global e a similaridade com o critério da Curva-L em [77], em escala sqrt-sqrt.

Para o caso de super-resolugdo tradicional, em que o coeficiente e as ponderagdes precisam ser de-

terminados, a funcio custo proposta passa a ser:

k
B, = argmin > 7jllg; — Cjnfillz + prl Rafill2 (5.36)
£y

j=1

Observe que somente a norma, e ndo a norma ao quadrado, € considerada em (5.36).

As ponderagdes e o coeficiente resultantes sdo:

gk — Drfrl2
i = Vi fpmm————— (5.37)
P AT
para as ponderagdes, e:
lgr — Drfi|l2
A = g ok — kN2 (5.38)
F TR

para o coeficiente de regularizagao.
A defini¢do dos v, e dos py para este problema ainda deve ser melhor desenvolvida. Para os

experimentos do Capitulo 6 foram utilizados:

1

= 5.39
T~ A (5.39)

Yk

usado para reduzir a influéncia das imagens LR em instantes temporais mais afastados do instante da
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imagem HR que serd estimada, e:
tr(DIDy)/N
W = (5.40)
tr(RTRy,) /M

Para o método de super-resoluc¢do simultdnea, em que dois coeficientes sdo considerados, a funcio

custo proposta é:

f= argmin g — Dfll2 + il R ll2 + uas | M2 (5.41)

sendo que os coeficientes de regularizaco sio:

lg —Dfll2
AR = IR (5.42)
|1Rfll2
para a penalidade que impde suavidade espacial, e:
lg — Dfl
AV = N o (5.43)
1M £]l2

para a penalidade que impde similaridade na trajetéria do movimento.
As definicdes de ur e de pps para o problema de super-resolucdo simultdnea precisam ser mais

desenvolvidas. Contudo, para os experimentos do Capitulo 6 foram utilizados:

 \/ir(DTD)/N 544
M= ot (RTR) M '
€
i+(DTD)/N 545

M p—
M= ot (MTM) M
Os dois métodos de otimizag@o apresentados na 5.2.3 podem ser empregados para minimizar as

funcdes custo nos problemas de multiplos pardmetros.

Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a segunda contribuicao desta tese: um novo método de determina-
¢ao dos coeficientes. Apds uma revisdo dos métodos mais utilizados na determinagdo dos coeficientes
de regularizacdo, seguido de uma classificacdo dos mesmos quanto ao desempenho em problemas de
super-resolu¢do, foi observado que o método JMAP tinha grande potencial de utilizacao devido ao baixo

custo computacional. O método JMAP existente foi revisado e o problema da instabilidade foi explicado.
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Partindo do JMAP existente, foi proposta uma versao estdvel do JMAP, utilizando densidade gama nos
hiperparametros. Dois métodos rapidos de otimizacdo foram apresentados para o problema e as exten-
soes do método para os algoritmos SR de multiplos coeficientes foi apresentada. No capitulo a seguir,
serdo apresentados os experimentos contrastando o método proposto com os métodos existentes. Os ex-
perimentos ilustram o baixo custo computacional e a estabilidade da estimativa, alcangando resultados

com boa qualidade.



Capitulo 6

Experimentos Comparativos dos Métodos

de Determinacao dos Coeficientes

Neste capitulo os métodos de determinacdo dos coeficientes, apresentados no capitulo anterior, sdo
comparados experimentalmente. Os métodos de determinacio dos coeficientes sdo testados em trés al-
goritmos de super-resolugdo diferentes: no algoritmo SR tradicional com um unico coeficiente, no algo-
ritmo SR tradicional com muiltiplos coeficientes, no qual o coeficiente de regularizacdo e as ponderacgdes
sdo determinados, e no algoritmo SR simultdneo proposto nesta tese, considerando dois coeficientes de
regularizacdo.

Em cada algoritmo de super-resolug@o, o desempenho dos métodos dos coeficientes é avaliado uti-
lizando dois niveis de ruido diferentes e 6 seqii€ncias de imagens com niveis de erro de movimento
diferentes, para uma comparacio de desempenho mais abrangente. Os resultados ilustram a melhoria
obtida pelo método proposto em relagdo aos principais métodos existentes, principalmente nas questdes
de custo computacional e estabilidade da estimativa.

Na secdo 6.1, o procedimento realizado para comparagdo dos métodos € descrito, detalhando-se as
situacdes em que os métodos foram testados, as quais sdo comuns aos trés algoritmos SR.

Nas secdes seguintes sdo apresentadas as particularidades dos experimentos com cada algoritmo de
super-resolucdo e seus respectivos resultados. Na sec@o 6.2 estdo os detalhes do experimento com o
algoritmo SR tradicional com um tunico coeficiente. Na secdo 6.3, estd o detalhamento do experimento
com o algoritmo SR tradicional com multiplos coeficientes, e, finalmente, na secdo 6.4, a descri¢do do

experimento com o algoritmo SR simultaneo proposto nesta tese, com dois coeficientes de regularizacdo.
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6.1 Descricao dos Experimentos

6.1.1 Procedimento

Para avaliar a capacidade dos métodos em encontrar os melhores coeficientes em cada um dos algo-

ritmos SR mencionados, o seguinte experimento foi realizado:

e Definida uma seqii€ncia de imagens HR conhecida, entre as 6 seqii€ncias utilizadas no Capitulo
4, com o movimento conhecido ou previamente estimado, foi simulado o processo de aquisicao.
Utilizou-se uma matriz D, conhecida, cuja fungdo de aquisicdo é a média de uma area retangular

de 2 x 2 pixels, conforme a Figura 6.1.

171 1
dk[m1,m2]=1[1 1]

Figura 6.1: Funcio discreta de aquisi¢do utilizada.
e Adicionou-se um ruido gaussiano branco nas imagens LR, cuja varidncia é calculada de forma a
se obter uma medida de SNR! de aquisicdo desejada. Duas situacdes foram consideradas:

— alto ruido de aquisi¢do, com SNR de aquisi¢do de 20dB;

— baixo ruido de aquisi¢do, com SNR de aquisicdo de 40dB.

A Figura 6.2 mostra a aparéncia visual das imagens capturadas com esses niveis de ruido.

ke

(a) Imagem capturada com alto (b) Imagem Capturada com (c) Imagem Original
ruido (SNR=20dB) baixo ruido (SNR=40dB)

Figura 6.2: Tlustrag@o do nivel de ruido na aquisigéo.

e Os trés algoritmos de super-resolucdo foram utilizados nessas seqiiéncias de imagens LR. Em

' A medida de SNR de aquisigdo é definida como SNR = 10log,,(c5 ¢/ 0,2,), sendo que o3 ¢ € a varifincia da seqii€ncia
LR sem ruido e 0,2, € a variancia do ruido de aquisicao.



Capitulo 6. Experimentos Comparativos dos Métodos de Determinacao dos Coeficientes 83

cada algoritmo foram aplicados todos os métodos de determinacio dos coeficientes vidveis a este,

conforme descrito em detalhes nas se¢des seguintes.

o Foi calculada a qualidade das imagens HR estimadas, em termos de SNR (dB) [42], com os coefici-
entes encontrados e o tempo, em segundos, para cada método encontrar os respectivos coeficientes.
Assume-se que a convergéncia foi alcangada quando o melhoramento de qualidade, em SNR (dB),

da iteracdio é menor que 102,

e Esse procedimento, de aquisicdo e estimacao, foi repetido 20 vezes para a mesma seqiiéncia, cada
vez com um ruido de aquisicdo diferente, mas de mesma variancia. Ap6s as 20 realizacdes, foram
calculados os resultados médios de cada método de determinacdo dos coeficientes, em cada um

dos trés algoritmos de super-resolucao.

e Todo o procedimento foi repetido para outra seqii€ncia de imagens, entre as 6 utilizadas neste

experimento. As seqiiéncias utilizadas sdo as mesmas utilizadas nos experimentos do Capitulo 4.

6.1.2 Meétodos de Determinacio dos Coeficientes Implementados

Abaixo estdo listados os métodos de determinagdo dos coeficientes implementados nestes experi-
mentos. Todos os métodos sdo aplicados no algoritmo SR tradicional de um Unico coeficiente; alguns
deles, conforme mencionado a seguir, sdo aplicados nos algoritmos SR de multiplos coeficientes.

Os métodos implementados sao:

o GCYV - O método Generalizad Cross Validation [40, 89], bastante utilizado em diversas aplicacdes
em problemas inversos, proposto em super-resolu¢do em [35]. Este método é aplicado apenas no

problema de um tnico coeficiente. Os detalhes do método estdo na secdo 5.1.

e L-MC - Método baseado na Curva-L, no qual a escolha € o ponto de maxima curvatura, conforme
[39]. Este método também € amplamente utilizado em problemas inversos, proposto para super-
resolucdo em [34]. Este método € aplicado apenas no problema de um tnico coeficiente. Os

detalhes do método estdo na secdo 5.1.

e L-TL - Método baseado na Curva-L, no qual a escolha é o ponto tangente a uma reta com decai-
mento negativo, conforme [77]. Este método nunca foi utilizado em super-resolu¢do, mas pode
ser uma alternativa devido ao baixo custo computacional. Ele € aplicado nos trés algoritmos de

super-resolucdo. Os detalhes do método estdo na secdo 5.1.
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o L-MD - Método baseado na Curva-L, no qual a escolha € o ponto de minima distancia da origem,
conforme [78]. Ele também nunca foi utilizado em super-resolucdo, mas pode ser uma alternativa
devido ao baixo custo computacional e possibilidade de utilizacdo com multiplos coeficientes.
Esse método € aplicado nos trés algoritmos de super-resolugdo. Os detalhes do método estdo na

secdo 5.1.

o K-HE - Método desenvolvido inicialmente em [90] para restauracio de imagens e posteriormente
expandido para super-resolucdo em [38]. Este método é aplicado nos dois algoritmos SR tradicio-

nais, de um coeficiente e de miltiplos coeficientes.

o EVID - Método estatistico Bayesiano Evidence, proposto em [79] para restauracdo de imagens (um
coeficiente), e posteriormente expandido em [36] para super-resolugdo (multiplos coeficientes).
Este método é aplicado nos dois algoritmos SR tradicionais, de um coeficiente e de multiplos

coeficientes.

e PROP-1 - Método proposto no Capitulo 5 com minimizagao alternada, usando GC para encontrar a
imagem HR e Aproximagdes Sucessivas para atualizar o coeficiente. O método proposto é aplicado

nos trés algoritmos de super-resolucao.

e PROP-2 - Método proposto no Capitulo 5 com minimizagdo direta, usando GC-NL, encontrando
a imagem HR e o coeficiente conjuntamente. O método proposto € aplicado nos trés algoritmos de

super-resolucdo.

Todos esses métodos sao iterativos, com exce¢do do K-HE, que usa minimizag¢ao do Gradiente, todos
os outros utilizam o Gradiente Conjugado para encontrar as imagens HR. As mesmas condi¢des iniciais
foram utilizadas em todos: a imagem HR inicial ¢ uma imagem nula, e o coeficiente inicial foi sorteado
aleatoriamente de uma densidade uniforme entre 1075 e 106,

Os métodos implementados foram comparados com os resultados obtidos pelos seguintes coeficientes

predeterminados:

o KNOWN - o resultado da super-resolucdo usando os coeficientes recomendados pela estimativa
MAP. A variancia do ruido € conhecida, a varidncia do erro de movimento e a variancia da derivada
das imagens foram calculadas a partir das imagens HR originais. Este resultado ¢ utilizado apenas
como referéncia. Nas situacdes praticas ele ndo pode ser utilizado porque as imagens HR originais

ndo sdo conhecidas.
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o INTERP - o resultado da super-resolucao em que os coeficientes seriam obtidos através da ma-
xima verossimilhanga dos hiperparametros. Contudo, ao invés das imagens HR originais, imagens
interpoladas foram utilizadas. Esta forma assume que a imagem interpolada pode ser uma boa
substituta da imagem HR original para o célculo do coeficiente. Este resultado também € utilizado

como referéncia, podendo ser implementado na pratica, mas o resultado geralmente é ruim.

Esses resultados servem como referéncia. Se um determinado método obtiver uma qualidade pro-
xima, ou superior, da qualidade do resultado KNOWN, entdo a qualidade obtida é considerada sufici-
entemente boa. O resultado INTERP é, geralmente, bem inferior ao KNOWN; logo, se algum método
obtiver uma qualidade inferior ao INTERP, entdo este método pode ser considerado inaceitdvel para o
problema de super-resolugao.

A Tabela 6.1 mostra em quais algoritmos de super-resolucio os métodos de determinagdo dos coefi-

cientes sao aplicados.

Tabela 6.1: Listagem dos Métodos utilizados em cada algoritmo SR

Algoritmo SR Tradicional Tradicional Simultaneo

Meétodo de Um Coeficiente | de Multiplos Coeficientes | com 2 Coeficientes

GCV sim nao nao

L-MC sim nao nao

L-TN sim sim sim

L-MD sim sim sim

K-HE sim sim nao

EVID | sim sim ndo
PROP-1 sim sim sim
PROP-2 sim sim sim

6.2 Experimentos com Super-Resolucao Tradicional de um Coeficiente

6.2.1 Equacionamento do Algoritmo SR e Objetivo do Coeficiente

O algoritmo de super-resolucio tradicional, com um tnico coeficiente, € dado pela seguinte equagao:

L

£, = arg min > llgi — Cjafells + Ml Rfell3
k .
~ ©6.1)

f, = arg min lg — Crfill3 + Al Rifil|3
k

Sendog =[g] ...glTeCr=[C1x...CLilt.

Neste método considera-se que todas as ponderagdes cj ;, s30 iguais e unitdrias, o que deixa implicito
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que ndo se esperam erros de movimento ou outliers. Considera-se, apenas, ruido de aquisicao igual em
todos os quadros LR. Logo, a existéncia de outliers ou erros de movimento na seqii€ncia de imagens
poderd causar distor¢des nos resultados. Nestas simulacdes, a deteccdo de outliers foi desconsiderada
para observar a influéncia destes na determinacao do coeficiente.

Neste experimento, o coeficiente de regularizacdo, \; deverd proporcionar a suaviza¢io adequada,
tanto para evitar a amplificacdo exagerada do ruido de aquisi¢do quanto para minimizar as fortes distor-

¢oes locais causadas pelos outliers.

6.2.2 Resultados
Qualidade e Estabilidade dos Métodos

A qualidade das imagens estimadas com o coeficiente encontrado pelos diferentes métodos é compa-
rada nas tabelas 6.2 e 6.3. Alguns resultados visuais estdo nas figuras 6.3, 6.4 e 6.5.

Nas tabelas 6.2 e 6.3 s@o observados os resultados médios de 20 realizagdes, cada realizagdo com um
ruido diferente, para cada seqiiéncia. A média da SNR e o desvio-padrdo da SNR, de todas realizagdes e
em todas seqiiéncias, também sdo mostrados nas tabelas.

Pode-se observar que a qualidade obtida pelo método proposto € similar a dos métodos cléssicos,
como GCV, L-MC e EVID. Nenhum método foi predominante em todos os casos, mas, na média, o
método proposto ficou entre os melhores.

Tabela 6.2: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Tradicional de um Coeficiente com Alto
Ruido

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio
Método Padrao
GCV 22,2 239 | 19.7 176 | 250 | 156 20.8 1.8
L-MC 21.2 22.1 19.0 172 1 26.6 | 153 20.2 1.6
L-TN 54 224 | 11.0 7.1 5.7 13.9 10.9 10.1
L-MD 21.2 17.8 | 14.9 8.9 18.7 | 10.2 15.3 9.5
K-HE 20.3 19.3 | 18.2 170 |21.8 | 144 18.5 0.8
EVID | 221 | 222 [198] 177 [251 | 144 | 202 | 1.1

KNOWN 19.8 18.1 17.8 15.7 | 252 | 15.1 18.6 0.8
INTERP 17.1 18.0 | 16.3 16.1 | 272 | 150 18.3 1.0
PROP-1 21.2 23.1 196 | 173 |28.2 | 157 20.8 1.0
PROP-2 21.2 23.1 196 | 173 |28.2 | 157 20.8 1.0

Outro ponto importante é a estabilidade, que pode ser observada através do desvio-padrdo da SNR

obtido pelos métodos. Quase todos os métodos apresentaram uma estabilidade adequada, com excecéo
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Tabela 6.3: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Tradicional de um Coeficiente com Baixo
Ruido

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio

Método Padrao
GCV 29.9 30.7 | 19.7 174 | 23.1 | 15.8 22.7 2.6
L-MC 30.0 311 | 186 | 17.2 | 277 | 154 233 1.4
L-TN 6.4 8.8 5.2 8.1 3.4 12.8 7.9 12.2
L-MD 25.4 30.7 | 16.2 5.2 20.3 | 10.3 18.0 10.6
K-HE 26.3 269 | 182 | 164 |21.8| 144 20.7 1.0

EVID [ 301 | 306 [205] 180 [253| 144 | 231 [ 15
KNOWN | 30.1 | 31.0 [196] 166 [253] 169 || 233 [ 09
INTERP || 229 [ 245 | 188 156 [27.0] 151 || 206 11
PROP-1 [ 28.7 [ 303 [203] 176 [284] 157 [ 235 13
PROP-2 | 28.7 [ 303 [203] 176 |284] 157 | 235 13

do L-TN e L-MD. Eventualmente os métodos L-TN e L-MD divergiram, por isso seu desempenho foi

prejudicado.
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(a) GCV (SNR=23.5dB) (b) L-MC (SNR=22.4dB) (c) L-TN (SNR=18.1dB)

(d) L-MD (SNR=22.1dB) (e) K-HE (SNR=20.1dB) (f) EVID (SNR=22.2dB)

(g) KNOWN (SNR=19.9dB) (h) INTERP (SNR=20.7dB) (i) PROP-1 (SNR=23.4dB)

Figura 6.3: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqii€ncia Barco, com alto ruido.

Na Figura 6.3 todos os resultados visuais sdo aceitdveis, apesar da pequena diferenca na qualidade
objetiva. Neste exemplo, em particular, nenhum método divergiu. Nesta seqiiéncia, o principal problema
& a amplificacdo excessiva do ruido de aquisi¢do, dado que ndo ocorrem outliers nas imagens. Observe

que o desempenho do método proposto foi similar ao dos melhores métodos disponiveis.
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(d) L-MD (SNR=7.4dB)

(g) KNOWN (SNR=19.8dB) (h) INTERP (SNR=21.6dB) (i) PROP-1 (SNR=23.8dB)

Figura 6.4: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Barco em outra realizacdo, com alto
ruido.

Na Figura 6.4 uma outra realizagdo € apresentada com o mesmo nivel de ruido. Nesta figura, os méto-
dos L-TN e L-MD divergiram. Observe que as imagens resultantes t&ém apenas a componente constante.

Este exemplo ilustra a necessidade de estabilidade na estimativa.
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(a) GCV (SNR=15.8dB) (b) L-MC (SNR=16.2dB) (c) L-TN (SNR=10.2dB)

e

(d) L-MD (SNR=10.2dB) (e) K-HE (SNR=14.5dB) (f) EVID (SNR=15.9dB)

(g) KNOWN (SNR=8.9dB) (h) INTERP (SNR=16.0dB) (i) PROP-1 (SNR=16.1dB)

Figura 6.5: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Jardin, com baixo ruido.

Pode-se observar na Figura 6.5 o efeito dos outliers na seqiiéncia. Neste caso, o coeficiente de
regularizacdo visa a suavizacdo das imagens de forma a minimizar a forte amplificacdo das distor¢des
locais. Observa-se que sdo nos contornos da arvore, a principal fonte de outliers dessa cena, que ocorrem
as distor¢des mais fortes.

Na Figura 6.5, nota-se que os métodos instdveis, L-TN e L-MD, divergiram, produzindo imagens com
apenas a componente constante. O resultado KNOWN teve o erro causado pelos outliers amplificado, o
que ocorreu porque a escolha do coeficiente, neste caso, nao assume a presencga de outliers, apenas do
ruido de aquisicdo. Contudo, quase todos os métodos conseguiram contornar o problema aumentando a
suavidade, produzindo imagens com aspecto borrado nas regides em torno da arvore, em vez de fortes
oscilagdes.

Uma forma de reduzir este tipo de problema no algoritmo de super-resolucdo tradicional é através

da utilizacdo de ponderagdes para cada imagem LR (ou utilizando algoritmos robustos). Esta estratégia
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existe no algoritmo tradicional com multiplos coeficientes.

Custo Computacional dos Métodos

Nas tabelas 6.4 e 6.5 a complexidade computacional dos métodos € apresentada, em segundos, com

o tempo necessario para a convergéncia dos métodos. O tempo relativo médio também € apresentado.

Tabela 6.4: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Tradicional de Um Coeficiente

com Alto Ruido

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo
Método

GCV 218.7 | 119.2 | 1723 | 308.1 | 663.1 | 1820.1 63.9
L-MC 171.4 | 137.5 [339.7 | 379.1 | 679.0 | 786.7 58.0
L-TN 301 | 562 | 37.1 | 781 | 702 | 84.1 7.2
L-MD 455 | 2707 | 1913 | 5312 | 279.5 | 801.1 55.8
K-HE 476 | 862 | 665 | 98.6 | 2259 3663 21.3
EVID | 1457 | 79.8 | 2482 2551 | 605.8 [ 1320.0 ] 52.1

KNOWN 3.1 2.1 5.8 7.0 11.9 13.5 1.0
INTERP 4.5 3.6 6.1 8.5 10.1 13.7 1.2
PROP-1 23.7 13.6 30.1 56.1 80.2 98.6 6.9
PROP-2 3.2 4.7 5.1 53 9.6 9.8 1.1

Tabela 6.5: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Tradicional de Um Coeficiente
com Baixo Ruido
Seqiiéncia | Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo
Método
GCV 248.1 | 259.6 | 182.7 | 263.4 | 843.2 | 1320.1 77.6
L-MC 195.0 | 478.4 | 261.8 | 354.1 678.3 | 864.6 84.9
L-TN 321 59.8 27.3 65.9 84.9 120.1 114
L-MD 89.0 130.4 | 479 | 539.6 | 3209.0 | 2559.7 123.5
K-HE 94.8 180.9 | 186.9 | 1064 | 2229 | 381.4 355

EVID | 93.0 | 996 [2765] 2941 | 6258 | 919.0 || 515

KNOWN 33 23 54 8.8 9.1 10.9 1.0
INTERP 35 5.8 5.9 7.8 22.5 20.0 1.6
PROP-1 46.1 | 41.75 | 339 49.8 79.3 88.7 10.1
PROP-2 4.1 6.8 6.2 9.9 10.9 9.4 1.1

Os resultados das tabelas 6.4 e 6.5 ilustram o grande potencial do método proposto. O custo compu-
tacional do método proposto PROP-1, que utiliza iteracdes alternadas entre a Aproximacao Sucessiva e o
Gradiente Conjugado, é bem baixo, comparavel ao método L-TN, que também tem baixo custo compu-
tacional. Além disso, o método PROP-2, que utiliza minimizacao direta através do gradiente conjugado

nao-linear, foi mais rapido ainda. O custo computacional do método PROP-2 é compardvel ao custo para
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se obter a estimativa usando o coeficiente fixo, como o KNOWN e o INTERP. Estes resultados ilustram
o baixo custo computacional obtido pelo método proposto.

Uma observacdo importante, notada nos experimentos, é que o método L-MD ndo demonstrou ter
baixo custo computacional nesse experimento. Isso ocorreu em razdo das divergéncias e a fortes mu-
dancas no coeficiente estimado em cada iteracdo, por exemplo, variando de um coeficiente muito grande
para um muito pequeno e vice-versa. A velocidade de convergéncia do gradiente conjugado, usado por
este método para encontrar as imagem HR, € prejudicada, porque a nova imagem HR ¢ muito diferente

da imagem HR encontrada na iteracdo anterior.

6.3 Experimentos com Super-Resolucao Tradicional de Miiltiplos Coefi-

cientes

6.3.1 Equacionamento do Algoritmo SR e Objetivo dos Coeficientes

O algoritmo de super-resolucdo tradicional com multiplos coeficientes € dado pela seguinte equagao:

L
fi = argmin Y a;kllg; — Ciafill3 + Ml Rafrl3 (6.2)
fr

j=1

Neste método, tanto as ponderacdes o ;, quanto o coeficiente de regularizacdo \j, precisam ser deter-
minados. Neste experimento, o coeficiente de regularizacao deverd proporcionar a suavizagdo adequada
para evitar a amplificacio exagerada dos erros, enquanto as pondera¢des devem reduzir a influéncia das
imagens LR que contém outliers para minimizar os erros causados por estes. Nestas simulacdes, a de-

teccdo de outliers também foi desconsiderada.

6.3.2 Resultados
Qualidade e Estabilidade dos Métodos

A qualidade, em SNR (dB), das seqiiéncias estimadas com os coeficientes encontrados é mostrada
nas tabelas 6.6 e 6.7. Nas figuras 6.6, 6.7 e 6.8 sdo apresentados alguns resultados visuais.

Pode-se observar nas tabelas 6.6 e 6.7 que a qualidade obtida pelo método proposto € similar a dos
melhores métodos. Neste caso, o resultado KNOWN, com os coeficientes conhecidos proporcionou os

melhores resultados médios. Os resultados do método proposto foram similares ao KNOWN.
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Tabela 6.6: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Tradicional de Miiltiplos Coeficientes com

Alto Ruido i}
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio

Método Padrao
L-TN 168 | 86 [184] 177 |147] 152 || 153 6.1
L-MD [ 146 | 13.0 [17.7] 160 [247] 172 || 172 | 338
K-HE 178 [ 163 [165] 96 [224] 166 | 165 1.9
EVID | 218 | 220 [197] 153 [285] 179 | 208 | 16
KNOWN | 224 | 233 [198] 184 [298| 188 | 220 || 0.6
INTERP || /35 | 143 [158] 104 [181] 160 || 147 | 0.6
PROP-1 [ 218 | 224 [215] 196 [324] 186 [ 227 | 09
PROP-2 [ 218 | 224 [215] 196 [324] 186 || 227 | 09

Tabela 6.7: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Tradicional de Miiltiplos Coeficientes com

Baixo Ruido .
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio

Método Padrao
L-TN | 251 [ 228 [163] 188 [108] 164 | 184 | 6.2
L-MD || 276 | 282 |215] 200 [234| 179 | 23.1 5.0
K-HE 186 | 189 [187] 86 [226] 164 [ 173 22
EVID | 305 | 307 [212] 161 [265] 17.0 [ 237 [ 25
KNOWN | 30.1 | 31.2 [23.7] 226 [330] 193 | 266 | 05
INTERP || /3.6 | 151 [136] 104 [180] 160 || 145 | 0.6
PROP-1 [ 289 [ 29.6 [237[ 214 [341] 190 [ 261 1.6
PROP-2 [ 289 | 296 |237[ 214 [341] 190 | 261 1.6

A estabilidade do método proposto foi superior a dos demais métodos, superando os métodos EVID
e K-HE. Isso pode ser observado através das medida do desvio-padrdao da SNR. Os métodos L-TN e
L-MD obtiveram o pior desempenho em termos de estabilidade.

A Figura 6.6 ilustra o desempenho dos métodos na escolha das ponderagdes para evitar as distor¢des
causadas pelos outliers. Neste exemplo, alguns métodos ndo privilegiaram a imagem LR que estd no
mesmo instante temporal da imagem HR, como € claramente observado nos resultados dos métodos L-
TN, L-MD, K-HE e EVID. Observe que o circulo preto nao é predominante nas imagens resultantes,
como acontece no resultado KNOWN. Pode-se observar, também, que as ponderagdes escolhidas, apesar
de atenuarem significativamente as distor¢cdes, ndo conseguiram eliminar completamente as distor¢des
causadas pelos outliers em nenhum dos métodos, neste exemplo.

Nas figuras 6.7 e 6.8 sdo mostrados os resultados de duas imagens HR consecutivas, em uma mesma
realizacdo. Este exemplo mostra que o método proposto foi bastante estavel, proporcionando pratica-

mente o mesmo nivel de ponderac¢do nos dois quadros. Observe que a instabilidade dos métodos L-TN
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e L-MD fizeram com que dois quadros consecutivos tivessem um nivel de suavidade completamente di-
ferente, prejudicando o resultado total. Apesar disso, o resultado da Figura 6.8 mostra que os métodos

L-TN e L-MD obtiveram um bom desempenho neste quadro em particular.

(d) EVID (SNR=17.4dB) (e) KNOWN (SNR=20.9dB) (f) PROP-1 (SNR=20.7dB)

Figura 6.6: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Sala, com baixo ruido.

(a) L-TN (SNR=13.9dB)

(d) EVID (SNR=18.0dB) (e) KNOWN (SNR=19.8dB) (f) PROP-1 (SNR=19.5dB)

Figura 6.7: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Jardim, com baixo ruido.
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(d) EVID (SNR=18.8dB) (e) KNOWN (SNR=19.1dB) (f) PROP-1 (SNR=19.0dB)

Figura 6.8: Exemplo visual mostrando a imagem 3 da seqiiéncia Jardim, com baixo ruido.

Custo Computacional dos Métodos

Nas tabelas 6.8 e 6.9 o custo computacional dos métodos € contrastado através do tempo, em segun-
dos, necessdrio para a convergéncia dos métodos.

Os resultados numéricos das tabelas 6.8 e 6.9 ilustram o baixo custo computacional do método pro-
posto. O desempenho do método proposto foi superior ao do método K-HE, recentemente apresentado

como um método de baixo custo para o algoritmo tradicional com multiplos coeficientes [38].

Tabela 6.8: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Tradicional de Multiplos Coefici-

entes com Alto Ruido
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo

Método
L-TN 2373 | 204.1 | 87.7 112.7 | 799.5 | 1504.9 66.5
L-MD 143.5 | 452.1 | 99.8 283.9 | 426.4 | 500.5 41.6
K-HE 58.6 694 | 1119 | 606 |264.7 | 3752 20.6

[ EVID [ 2089 | 108.8 | 184.7 | 1435.1 | 947.7] 5875 || 902 |

KNOWN 3.0 2.6 4.9 6.0 8.7 13.3 1.0
INTERP 10.1 5.0 18.8 30.2 18.9 28.5 3.1
PROP-1 53.0 65.7 51.6 69.6 | 124.0 | 154.1 15.1
PROP-2 4.1 8.4 4.9 6.5 18.1 25.1 1.8

Uma observacdo importante, verificada nestes experimentos, € que os métodos L-TN e L-MD obti-

veram um custo computacional maior do que o esperado em algumas situagdes. Isso ocorreu em virtude
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das dificuldades de convergéncia na busca da solucdo inerentes a esses métodos.

Tabela 6.9: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Tradicional de Multiplos Coefici-

ente com Baixo Ruido
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo

Método

L-TN 226.2 | 129.0 | 66.2 | 9125 | 233.6 | 1100.2 58.6
L-MD 142.3 | 284.1 | 759 | 4277 | 517.1 | 411.1 48.9
K-HE 41.0 | 1206 | 55.6 59.4 250.0 | 5024 21.6

EVID | 874.9 | 281.8 [220.8 | 3302.0 | 2862.9 | 591.7 || 190.0

KNOWN 3.0 2.6 7.8 7.4 12.6 14.4 1.0
INTERP 9.7 14.0 19.4 24.6 28.0 27.4 3.1
PROP-1 59.4 478 | 1139 | 150.0 | 205.0 | 154.3 16.7
PROP-2 8.0 41.8 9.1 12.0 34.6 254 4.3

6.4 Experimentos com Super-resolucao Simultanea de Dois Coeficientes

6.4.1 Equacionamento do Algoritmo SR e Objetivo dos Coeficientes

O algoritmo de super-resolucio simultanea, com dois coeficientes, ¢ dado pela seguinte equacao:
f = axgmin llg = D3 + Anl[RF I + A |MS (6.3)

sendo que g, f, D, R, e M foram definidos no Capitulo 3.

Neste método, existem dois coeficientes de regularizacio que precisam ser determinados: o coefici-
ente de suavidade espacial, Ag, e o coeficiente de movimento, Aj;. O coeficiente de suavidade espacial
deverd controlar o nivel de suavidade das imagens HR estimadas; assim, este coeficiente deve atuar de
acordo com a quantidade de ruido presente e de acordo com o grau de variacdo espacial da imagem
HR. O coeficiente de movimento devera controlar a similaridade das imagens da seqii€ncia na trajetdria
de movimento; assim, este coeficiente deve atuar de acordo com o nivel de erro de movimento exis-
tente, considerando, por exemplo, os outliers existentes na seqii€ncia. A deteccdo de outliers nao foi

considerada para avaliar o desempenho dos métodos na estimacdo do coeficiente Ajy.

6.4.2 Resultados
Qualidade e Estabilidade dos Métodos

A qualidade em SNR (dB) das seqiiéncias estimadas com os coeficientes encontrados é mostrada nas

tabelas 6.10 e 6.11. Nas figuras 6.9 e 6.10 sdo mostrados alguns resultados visuais.
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Tabela 6.10: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Simultdnea com Dois Coeficientes com

Alto Ruido i}
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio

Método Padrao
L-TN 20.6 21.6 | 21.8 20.3 31.8 | 19.5 22.6 1.1
L-MD 20.8 21.6 | 21.0 20.4 31.8 18.8 224 0.5

KNOWN 21.6 20.8 | 20.7 19.3 294 | 18.7 21.7 0.4

INTERP 184 19.0 | 17.6 16.6 | 276 | 16.7 19.3 0.4

PROP-1 22.7 227 | 21.7 20.6 31.9 | 193 23.1 04

PROP-2 22.7 227 | 21.7 20.6 31.9 | 193 23.1 04

Tabela 6.11: Qualidade, em SNR (dB), dos Métodos para SR Simultdnea com Dois Coeficientes com

Baixo Ruido
Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Média || Desvio

Método Padrao
L-TN 21.6 244 | 238 | 222 |350| 176 24.0 1.2
L-MD 21.6 249 | 23.0| 22.1 348 | 19.1 24.1 0.7

KNOWN | 30.6 321 | 223 194 | 334 | 20.1 26.3 0.5

INTERP 18.4 18.6 | 18.3 149 | 302 | 168 19.5 0.6

PROP-1 28.5 31.0 | 253 | 21.6 349 | 19.8 26.8 0.6

PROP-2 28.5 310 | 253 | 21.6 349 | 19.8 26.8 0.6

Pode-se observar, nas tabelas 6.10 e 6.11, que a qualidade obtida pelo método proposto € superior a
obtida pelos demais métodos. Neste caso, 0 KNOWN, com o coeficiente calculado utilizando as imagens
originais, proporcionou resultados muito bons. O desvio-padrdo da SNR, observado nas tabelas 6.10 e
6.11, mostra que o método proposto foi mais estdvel, embora os métodos L-TN e L-MD tenham se mos-
trado mais estdveis neste algoritmo de SR simultinea que nos outros dois algoritmos de SR tradicionais.

Até o presente momento ndo existiam métodos de determinagdo dos coeficiente desenvolvidos para
esta aplicacdo; por isso, ndo é possivel comparar o desempenho com métodos cldssicos. Contudo, pode-
se notar, comparando estes resultados com os resultados das tabelas 6.2, 6.3, 6.6 € 6.7, que a combinacao
da super-resolucdo simultdnea com o método dos coeficientes proposto obteve os melhores resultados
numéricos deste capitulo.

Pode-se notar, na Figura 6.9, o desempenho dos métodos de determinagdo dos coeficientes em super-
resolugdo simultdnea. Nota-se que o método L-MD falhou neste exemplo, ao passo que o método pro-
posto teve um resultado superior ao KNOWN. Na Figura 6.10 um outro exemplo é apresentado. Neste
caso o método L-TN divergiu e teve uma baixa qualidade. Nota-se que o método proposto proporcionou

um resultado superior ao dos demais.
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-

(a) L-TN (SNR=23.8dB) (b) L-MD (SNR=4.3dB) (c) KNOWN (SNR=23.8dB)

- -

(d) INTERP (SNR=18.9dB) (e) PROP-1 (SNR=24.7dB)

Figura 6.9: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqii€ncia Sala, com baixo ruido.

(a) L-TN (SNR=10.2dB)

—

(d) INTERP (SNR=17.0dB) (e) PROP-1 (SNR=20.3dB)

Figura 6.10: Exemplo visual mostrando a imagem 2 da seqiiéncia Jardim, com baixo ruido.

Custo Computacional dos Métodos

Nas tabelas 6.12 e 6.13 o custo computacional dos métodos é contrastado através do tempo, em

segundos, necessdrio para a convergéncia dos métodos.
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Tabela 6.12: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Simultanea com Dois Coeficien-
tes com Alto Ruido

Seqiiéncia || Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim | Relativo
Método
L-TN 18.6 34.0 89.2 44.4 65.0 | 73.8 5.8
L-MD 293.1 | 267.8 | 2279.0 | 865.3 | 996.4 | 990.5 109.2
KNOWN 6.1 7.9 7.8 8.5 12.8 13.6 1.0
INTERP 5.7 4.3 5.2 6.3 7.5 11.5 0.7
PROP-1 128.4 | 106.0 | 156.6 | 140.1 | 176.1 | 178.0 13.0
PROP-2 3.4 17.6 6.5 12.6 18.2 18.4 1.3

Tabela 6.13: Custo computacional, em segundos, dos Métodos para SR Simultanea com Dois Coeficien-
tes com Baixo Ruido

Seqiiéncia | Barco | Arvore | Sala | Estrada | Jato | Jardim || Relativo
Método
L-TN 30.2 29.5 47.0 56.3 63.2 84.4 39
L-MD 356.6 | 420.7 | 1330.0 | 896.0 | 934.9 | 1031.6 67.2
KNOWN 7.9 13.8 8.5 13.6 19.8 17.7 1.0
INTERP 6.9 10.5 4.5 5.7 7.5 10.5 0.6
PROP-1 130.4 | 128.1 | 102.1 | 221.3 | 119.0 | 206.8 12.0
PROP-2 31.0 8.9 25.5 29.4 22.0 21.6 2.0

Os resultados numéricos das tabelas 6.12 e 6.13 ilustram o baixo custo computacional do método
proposto. Novamente, os resultados mostram que método PROP-2 tem custo computacional similar ao
custo da minimizacao usando os coeficientes fixos, como o KNOWN e INTERP.

Nas tabelas 6.12 e 6.13, pode-se notar que o método L-TN teve baixo custo computacional, bem

inferior ao método L-MD e, inclusive, inferior ao PROP-1.

Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados resultados experimentais comparando os métodos existentes de
determinagdo dos coeficientes de regularizacdo com o método proposto. Estes métodos foram testados
em tré€s algoritmos de super-resolucdo: o tradicional com um unico coeficiente, o tradicional com mul-
tiplos coeficientes e o simultineo com dois coeficientes. Os experimentos mostraram que a qualidade
obtida pelo método proposto é tdo boa quanto a obtida pelos melhores métodos cldssicos. Contudo, o
custo computacional do método proposto € bastante inferior ao dos métodos cldssicos. Além disso, o

método proposto mostrou-se bastante estdvel.
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Conclusoes e Linhas de Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Esta tese apresentou duas contribuicdes importantes. A primeira € uma nova classe de algoritmos
de super-resolucdo simultineos, cujo desenvolvimento tedrico é apresentado no Capitulo 3 e os experi-
mentos sdo apresentados no Capitulo 4. Esta classe de algoritmos proposta foi desenvolvida baseada nos
algoritmos regularizados de super-resolu¢do, fundamentados tanto nos métodos estatisticos MAP quanto
nos métodos deterministicos com Regularizacdo Generalizada de Tikhonov.

A segunda contribuicido é um novo método de determinacdo dos coeficientes de regularizacdo, cujo
desenvolvimento tedrico € apresentado no Capitulo 5 e os experimentos sdo apresentados no Capitulo 6.
Este novo método é fundamentado, principalmente, na teoria de estimagdo estatistica JMAP, uma gene-
ralizacdo do MAP. Contudo, o método desenvolvido € bastante similar a alguns métodos deterministicos

baseados na Curva-L [77].

7.1.1 Conclusoes Sobre o Método de Super-Resolucao Simultinea

A principal caracteristica desta nova classe de algoritmos de SR simultinea proposta € a utilizacdo
do movimento exclusivamente como informacao a priori. As andlises e os experimentos realizados mos-
traram que o algoritmo simultdneo proposto mantém a mesma qualidade de estimativa que o algoritmo
simultaneo existente [1]. Além disso, o método simultaneo desenvolvido nesta tese proporciona os se-
guintes avangos em relacdo ao método simultaneo existente: reducdo do custo computacional e aumento
da robustez aos outliers.

Os resultados experimentais apresentados no Capitulo 4 mostram o bom desempenho em termos
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de qualidade dos resultados, custo computacional e robustez da estimativa. Em geral, a qualidade dos
resultados do método proposto € similar a obtida pelo método simultineo existente. A complexidade
computacional do método proposto ¢ menor que a do método simultineo existente, ficando préxima da
complexidade dos métodos tradicionais. Além disso, o método proposto, utilizando penalidade Huber
no termo de movimento, € mais robusto que o método simultaneo existente com as mesmas penalidades
no termo de movimento. A robustez do método proposto, neste caso, é similar a robustez do método
tradicional robusto proposto em [75]; contudo, a qualidade da estimativa obtida pelo método proposto

robusto € maior que a obtida método tradicional robusto de [75].

7.1.2 Conclusoes Sobre o0 Método de Determinacao dos Coeficientes de Regularizacao

O método proposto para determinacdo dos coeficientes de regularizacdo existente foi desenvolvido
fundamentado na teoria JMAP. O método JMAP existente era instdvel, mas apresentava baixo custo
computacional e boa qualidade na estimativa. A partir disso, foi proposta uma versao estivel do JMAP,
utilizando densidade Gama nos hiperpardmetros, que manteve a mesma qualidade de estimativa e baixo
custo computacional do JMAP existente.

Dois métodos rdpidos de otimizacao foram propostos para o problema, usando um método iterativo
alternado, que utiliza Gradiente Conjugado e Aproximagdes Sucessivas, e outro método de minimizagao
direta, que utiliza Gradiente Conjugado Nao-Linear. O método foi desenvolvido, inicialmente, para o
algoritmo de super-resolucio tradicional com um dnico coeficiente e, posteriormente, estendido para os
algoritmos tradicionais de multiplos coeficientes e para o algoritmo simultdneo proposto nesta tese, com
dois parametros.

Os experimentos realizados no Capitulo 6, comparando os métodos existentes de determinagdo dos
coeficientes de regularizagdo com o método proposto, demonstraram o bom desempenho do método
proposto. Os experimentos realizados mostraram que a qualidade obtida pelo método proposto € tdo
boa quanto a obtida pelos melhores métodos cldssicos; além disso, o custo computacional do método
proposto ¢é bastante inferior a maioria dos métodos cldssicos. Comparado com outros métodos de baixo
custo computacional, o método proposto mostrou-se muito mais estavel. O método proposto apresentou
um bom desempenho nos trés algoritmos de SR testados: o tradicional com um coeficiente, tradicional

com multiplos coeficientes e no simultaneo proposto, com dois coeficientes.
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7.2

Linhas de Trabalhos Futuros

Os trabalhos desenvolvidos nesta tese abriram novas questdes para futuras investigagdes. Isso ocorreu

tanto na nova classe de algoritmos de super-resolug@o simultanea desenvolvida quanto no novo método

de determinacgd@o dos coeficientes de regularizacdo. Assim, as linhas de trabalhos futuros serfo listados

de acordo com o trabalho precedente.

7.2.1 Linhas de Trabalhos Futuros em Super-Resolucao Simultinea

Estudo da velocidade de convergéncia dos algoritmos simultdneos, com o objetivo de desenvolver

um pré-condicionamento adequado para acelerar a velocidade de convergéncia.

Aprimoramento do algoritmo de otimizacdo (Gradiente Conjugado Nao-Linear ou outros) com

penalidade Huber, com o objetivo de reduzir o custo computacional.

Estudo de diferentes modelos para a matriz M usada na penalidade na trajetéria de movimento,
que sdo vistos no Apéndice B.2. Este estudo teria o objetivo de avaliar o potencial de ganho na

utilizacdo de modelos de maior ordem.

Desenvolvimento e implementacdo dos algoritmos para ruidos de aquisi¢cdo Nao-Gaussianos, os

quais sdo vistos no Apéndice B.1.

Estudo e desenvolvimento de métodos seqiienciais de super-resolu¢do, com o objetivo de obter
uma qualidade superior ao tradicional e préoxima dos métodos simultaneos, mas necessitando de

menos memdoria para implementacao.

7.2.2 Linhas de Trabalhos Futuros na Determinacao dos Coeficientes

Desenvolvimento do método proposto para aplicagdo com normas diferentes da norma ¢5 ao qua-

drado, principalmente, objetivando os algoritmos de SR robustos, com normas Huber e /5.

Andlise do erro de estimativa no caso de multiplos coeficientes, objetivando o aprimoramento da

escolha para os u’s.

Estudo de outras densidades a priori que possam ser assumidas para os hiperparimetros. Este

estudo teria o objetivo de encontrar outras formas estaveis do JMAP.
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e Estudo e desenvolvimento de uma extensdo do método ndo apenas para a determinacao dos coefici-
entes de regularizacio, que estio relacionados aos termos da regularizacdo, mas para a ponderagao

individual de cada linha das matrizes envolvidas nos termos utilizados na regularizacao.

e Estudo e desenvolvimento de uma extensdo do método ndo apenas para a determinagdo das pon-
deragdes aplicadas as equacdes do termo de dados, mas uma ponderacgdo individual de cada linha

no termo de dados.

7.2.3 Outras Linhas de Trabalhos Futuros

e Desenvolvimento da estimagdo conjunta das imagens HR, coeficientes e dos vetores de movimento.



Apéndice A

Complementos do Capitulo 2

Este apéndice apresenta os complementos do Capitulo 2. No Apéndice A.1 é apresentada a discre-
tizacdo do sistema de aquisicdo; no Apéndice A.2, os modelos continuo e discreto de movimento; no
Apéndice A.3, as formas comuns da matriz R e, finalmente, no Apéndice A.4 sdo mostradas as funcdes

de discrepancia mais conhecidas para o problema.

A.1 Discretizacao do Sistema de Aquisicao

Nesta secdo serd apresentado o processo de discretizacdo dos sistemas de aquisicao [8, 63, 94], apre-
sentado na secdo 2.1.1. O sistema de aquisi¢do €, originalmente, um operador continuo-discreto, ou
seja, ele converte uma imagem de alta resolu¢do (HR) continua em uma seqiiéncia de dados discretos,
que correspondem a imagem de baixa resoluc¢do (LR). O sistema continuo-discreto, sem ruido, pode ser

expresso por:

gln1 ] = / / D(na, ng, 1, 22) f (21, w9)darr s (A1)

Em (A.1) g[n1, ns] é aimagem LR discreta!, de tamanho N; x No, as coordenadas nj e no represen-
tam as posicdes discretas do pixel na dire¢@o horizontal e na dire¢do vertical, respectivamente. f(x1,x2)
¢ a imagem HR continua?, 1 e x5 sio as coordenadas continuas na direcdo horizontal e na dire¢do ver-
tical, respectivamente. A resposta do sistema de aquisi¢do é especificada em D(ny, na, 1, x2). Fixando
nj € ng, tem-se a descricdo da sensibilidade do elemento do sensor na posi¢do [n1, ny] em relagdo as

irradiagdes vindas da imagem HR continua. A funcgao resultante é chamada de Fungdo de Aquisicdo.

lusa-se colchetes [ ] para representar as funcdes discretas, sendo ny, no € N
Zusa-se parénteses () para representar as fungdes continuas, onde x1, 2 € R
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Fixando 1 e x, tem-se a descri¢éo do espalhamento da irradiagéo do ponto (1, z2) nos elementos do
sensor, essa fung¢do é chamada de Funcdo de Espalhamento de Ponto.

Para utilizar processamento digital para recuperar a imagem de alta resolucéo, € necessdrio discretizar
o sistema (A.1). De acordo com [8, 63, 95], o sistema pode ser discretizado através da utilizacdo de um
processo de amostragem-reconstrucdo da imagem continua. Nesta tese considerou-se o processo de

amostragem-reconstrucdo descrito em [8, 95], onde a amostragem é especificada por:

flmi,ma] = //T,Z)(ml,m2,$1,$2)f($1,$2)d$1d$2 (A.2)

sendo que f[m1,mg] é a imagem discreta HR, composta por M; pixels na horizontal e M pixels na
vertical. Assume-se M7 > Ny e My > Ns. As fungdes ¢ formam a base de aquisi¢do. A reconstrugdo é

especificada por:
Mi  Ms

flxy,x2) = Z Z fima, ma]éd(mi, ma, x1, z2) (A.3)

mi1=1mo=1
na qual f(z1, ) é a imagem continua reconstruida, a qual pode diferir de f(z1,22) dado que no pro-
cesso de amostragem parte da informacao € perdida. As fungdes ¢ formam a base continua de reconstru-
cao.

As bases de aquisicdo e de reconstru¢do podem ser escolhidas de diversas formas, entretanto, é
importante que o conjunto aquisi¢do-reconstru¢cdo ndo insira novas distor¢des no sistema. Em outras
palavras, dados gerados pela aquisi¢do de f (z1,x2) oude f(x1,x2) devem ser os mesmos [63, 96].

Em geral, é preferivel a utilizacdo um conjunto de funcdes espago-invariante para a composi¢o
das bases. Uma outra caracteristica importante é que as funcdes utilizadas como base de reconstrugéo
devem ser interpolantes [95], como a sinc e as splines cardinais [95, 97], para que as amplitudes de
f[m1,m2] representem as amostras da imagem f(z1,z2). A escolha tipica para imagens é o uso de
fungdes retangulares’, com intensidade unitdria na 4rea retangular do pixel e intensidade nula fora da
drea do pixel. Esta fun¢do é preferida porque proporciona uma representacdo bem localizada.

Sendo assim, podem-se substituir (A.3) em (A.1), obtendo-se:

glni,ng) =//D(nl,n2,$1,952)f($1,932)d931d562

] (A.4)
glni, na) ://D(nl,ng,xl,xg)f(xl,xg)dxldxg

3Splines de ordem zero
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My Mo

g[n17n2]://D(n17n2a5317x2) S0 flma,molg(ma, ma, a1, w2) | dyday
m1=1m2=1 (A.S)

My
glni,mal = Y Z flma, mo] //D(m,n2,m1,w2)¢(m1,mg,xhxz)dxldwz

mi1=1mo=1

Realizando a integral seguinte, que corresponde ao produto interno de fungdes continuas [8]:

d[ni, ng, my, mo] ://D(nlan2,x1,1’2)¢(m17m27$17$2)d$1dx2’ (A.6)
obtém-se:
M,
glni,ng] Z Z flma, meld[ni, na, my, ma] (A7)

mi1=1mo=1

que € o sistema discretizado em relacdo a base ¢.
Colocando os pixels de g[ni,na] e de f[m1, ma] na forma de vetor, através de ordenagdo lexico-
grifica, e ordenando os elementos da resposta discreta do sistema de aquisi¢do d[ni,n2, m1, mso] nas

respectivas posi¢des em uma matriz é possivel representar o sistema na seguinte forma:

g = Df (A.8)

sendo g um vetor de tamanho NV x 1 com N = NjNs, que representa a imagem discreta LR, f é um
vetor de tamanho M x 1, sendo M = M; M, que representa a imagem discreta HR e D € a matriz do
sistema de aquisi¢do discretizado. O sistema discretizado estd pronto para ser utilizado nos algoritmos

de super-resolucao.

A.1.1 Sistemas Invariantes

Em muitos casos a fun¢@o de aquisi¢do é a mesma para todos os elementos do sensor, apenas com
o centro deslocado em relacdo a posi¢ao espacial do elemento do sensor. Nesses casos, representa-se a
resposta do sistema por D(an; — x1,ans — x2) e o sistema continuo-discreto é chamado de invariante
[8, 96].

Quando o sistema de aquisicdo continuo-discreto e a base de reconstrucao sio invariantes, tem-se a
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seguinte discretizacao:
d[Rni — my, Rng — mg] = //D(am —x1,ang — x2)¢d(xy — bmy, 9 — bme)drrdrs  (A9)

na qual R = a/b. Caso R seja um ndmero inteiro, o sistema discreto passa a ser invariante também.
Assim, apenas a funcdo de aquisicao para um elemento de sensor precisa ser encontrada, pois ela é a
mesma fun¢do, com deslocamento R, para os demais elementos. Pode-se representar (A.7) através de

uma convolugdo bidimensional (2D) seguida de dizimagao por R:

My Mo
g[nl,ng] = Z Z d[R’I’Ll —ml,Rn2 —mg]f[ml,mz]
mi1=1meo=1 (AIO)

g[ni,na] = d* f[Rn1, Rno]

sendo que * indica convolucao [4, 42].

Nesse caso particular, pode-se observar que a matriz D terd uma estrutura similar a Bloco-Toeplitz
[8, 42]. Uma matriz Bloco-Toeplitz é composta por blocos ordenados com estrutura Toeplitz, onde
cada bloco € uma submatriz com estrutura Toeplitz. Na estrutura Toeplitz cada linha € a linha anterior
deslocada por um elemento. Entretanto, nessa estrutura similar, cada linha € a linha anterior deslocada
em R elementos. Da mesma forma os blocos sdo deslocados em R blocos. Por exemplo, uma matriz

Bloco-Toeplitz é:

By B, ... By
B, By - By
B = (A.11)
| B-v By - Boo |

em que cada bloco B, é uma submatriz Toeplitz com a mesma estrutura de (A.11).
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Ja na estrutura similar, com R = 2, tem-se:

| By B, B, -+ By ]
B_, B_; By o Baoo
g_| o+ Bs B B (A.12)
B yy2 B-yiz By -+ Bo
| B-v B-omy1 Bomi2 o0 Boo

sendo que cada bloco B, também tem a mesma estrutura de (A.12).

Essa estrutura similar coincide com a representagdo do sistema de aquisicao pela equagao (2.2), onde
a aquisi¢do é composta pela multiplicacdo matriz-vetor por uma matriz Bloco-Toeplitz*, que corres-
ponde a convoluc¢do com as distorcdes Opticas, seguido pela multiplicacdo matriz-vetor por uma matriz
de subamostragem, que corresponde a dizimagdo. O uso de matrizes invariantes proporciona vantagens
computacionais e, principalmente, economia de memoria no armazenamento de matrizes nos algoritmos

de super-resolugao.

A.1.2 Exemplo do Sistema de Aquisicao

Nesta secdo sera apresentado um exemplo do sistema de aquisicdo, o qual utiliza a funcio de aqui-
sicdo apresentada no Capitulo 6, e proporciona a captura de uma imagem LR de 2 x 2 pixels, a partir
de uma imagem HR de 4 x 4 pixels. Na Figura A.1 sdo mostrados os pixels nas imagens LR e HR. Na

equacao (A.14) o sistema de aquisi¢do € mostrado.

A B 112

C|D 56

Imagem LR Aquisi¢ao

9 10 | 11 | 12

13114 15|16

Imagem HR

Figura A.1: Ilustracdo da posic¢do dos pixels nas imagens e da funcdo de aquisicao.

gr = Dyfy, (A.13)

“Em alguns casos, utiliza-se uma aproximagdo Bloco-Circulante da matriz Bloco-Toeplitz [4, 8, 42]
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(A.14)
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A.2 Modelo Continuo e Discreto de Movimento

Nesta se¢do € apresentada a representacdo do movimento nas formas continua e discreta. Uma revisao
mais completa pode ser encontrada em [73, 98]. O modelo de movimento € apresentado na sec¢io 2.1.2.

O movimento observado em uma seqiiéncia de imagens € a proje¢do no plano da imagem do movi-
mento tridimensional que ocorre na cena. Esta projecdo é chamada de movimento aparente, cuja mode-
lagem ¢ uma forma de representar o efeito causado pelo movimento nas imagens. Isso € feito por meio
de uma transformacio das coordenadas espaciais da imagem, assumindo que 0 movimento mantenha as
intensidades na seqiiéncia de imagens aproximadamente constante ao longo do tempo.

Modelamos o movimento, nas imagens continuas, da seguinte forma:

fi@) = fr(x +vjk(@)) +ejk(z) (A.15)

sendo que = (x1, ) sdo as coordenadas o ponto na imagem continua no instante temporal j, v; ()
¢ o vetor de deslocamento ¢ e ;(z) é o erro de movimento, que modela a nova informagdo da imagem
no instante j, a qual ndo pode ser obtida da imagem no instante k. O erro de movimento inclui desde pe-
quenas correcdes na amplitude, ou inliers, até o preenchimento com informacdes completamente novas,
ou outliers. O conjunto de vetores de deslocamento, para todos os x, é chamado de campo de vetores.

O comportamento do campo de vetores é dependente dos objetos presentes na cena e do tipo de mo-
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vimento envolvido. Entretanto, assume-se que um modelo adequado seja capaz de representar o compor-
tamento dos vetores de deslocamento. Através desse modelo é possivel representar o campo de vetores
continuos por um ndmero finito de pardmetros. Mais informacdes sobre os modelos de representacdo do
campo de vetores sdo encontradas em [98, 73]. Precisa-se definir o modelo adequado para o campo de
vetores e estimar seus parametros para utilizar a informagao fornecida por (A.15).

Contudo, para que a transformagdo de movimento seja aplicada, através de processamento digital,
é necessdrio discretizar a equacdo (A.15). Utiliza-se o mesmo esquema de amostragem-reconstru¢ao

adotado na se¢do A.1 e em [8, 63]. Assim, o sistema discretizado pode ser representado na forma:
f; = Mj’kfk + €k (A.16)
que € o modelo adotado neste trabalho, descrito na se¢io 2.1.2.
Note que a matriz M ;, depende:
e dos modelo assumido para descrever o comportamento do campo de vetores continuos;
e dos pardmetros de movimento;

e das fungdes escolhidas para a amostragem e a reconstrucao das imagens.

Em alguns casos particulares, a escolha das fun¢des de amostragem e de reconstru¢do levam a se-

guinte representagdo discreta:

film] = fi[m + v;x[m]] + ¢ ; [m] (A.17)

sendo que m = [my, my| sdo as coordenadas da imagem discreta, f;[m] e fj[m] sdo as imagens discretas
nos instantes temporais j e k, respectivamente, e v;;[m| é o vetor de movimento, cujos valores sdo
inteiros. Nesse caso, as linhas da matriz M ;, sdo compostas por elementos nulos com exce¢do de um
elemento ndo-nulo, com valor unitdrio, que representa o deslocamento entre posicdes inteiras na grade
da imagem. Embora (A.17) seja amplamente utilizada para representar o movimento, vamos utilizar o

modelo em (A.16) que é mais geral.

A.2.1 Exemplo do Transformacio de Movimento

Nesta secdo serd apresentado um exemplo da matriz de transformacgdo de movimento para caso de

movimento translacional global. Na Figura A.2 sdo mostrados os pixels nas imagens HR. Na equac@o
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(A.19), a transformacdo € mostrada. Neste exemplo, assume-se periodicidade nas bordas.

123 1\:2_\3 231
4 56 :

4056 : s 16| 4
71819 /2431
: 8 19| 7

7089 ey 516 | 4

Imagem |~ Movimento . 77T 7| Imagem?2

Figura A.2: Tlustracdo da posicdo dos pixels nas imagens e da mudanca de posi¢do ocorrida com o
movimento.

f; = M of, (A.18)
1] [oo1000000]]2]
2 10000000GO0]]|3
3 01000000O0]|]|1
4 00000T100TO0]|]|5
5/=|000100000]]6 (A.19)
6 00001000TO0]|]|4
7 00000GO0GO0O1
8 00000O0T10O0]][O9
9 000000O0T1O0]|]|7

A.3 Formas Comuns da Matriz R

Nesta secdo, sdo apresentadas as formas mais comuns das matrizes R, introduzidas na secdo 2.1.4.
Essas matrizes sdo utilizadas para determinar as variacdes das intensidades das imagem. Exemplo de
operadores utilizados sdo: Laplaciano, Gradiente, combina¢des de derivadas direcionais, entre outros
[8, 40]. As matrizes R representam versdes discretas destes operadores [4, 42], que sdo, geralmente,
invariantes. Nesses casos, a matriz R passa a ser uma matriz Bloco-Toeplitz ou uma concatenagdo de
matrizes Bloco-Toeplitz.

As formas mais comuns Sao:
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e Gradiente Discreto:

Rf = Vf[mi,mo] = {f[mi,ma] — flm1 — 1, mya]} (A.20)

U{f[m1, ma] — flmi,ma — 1]}
Neste caso R € uma concatenacdo de duas matrizes Bloco-Toeplitz, uma para derivada discreta na

direcdo horizontal outra para derivada discreta da direcdo vertical. Essa forma é considerada em

[8, 40].

e Diferencas Finitas de Primeira Ordem:

Rf = Al f[mi,mo] = {flm1,mo] — flm1 —1,ma]}
U{f[m1, mo] — f[m1,me — 1]}
U{ 5 (flma,ma] = flma — 1,ma — 1])}
U{ 5 (flma,ma] = flma +1,ma — 1])}

(A21)

Neste caso R € uma concatenacgdo de quatro matrizes Bloco-Toeplitz, que representam a operagao
de diferenca finita de primeira ordem, uma para cada direcdo, sendo: horizontal, vertical, diagonal

ascendente e diagonal descendente. Essa forma é considerada nos trabalhos [22, 99].

e Diferencas Finitas de Segunda Ordem:

Rf = A%flmy,mo] = {f[m1 —1,ma] — 2f[m1, ma] + f[m1 + 1,ma]}
U{flm1,ma — 1] = 2f[m1, mo] + flm1,ma + 1]}
U{%(f[ml —1,m9 — 1] — 2f[m1,m2] + f[m1 +1,m9 + 1])}

U{%(f[ml +1,mo — 1] = 2f[my,ma] + flmi — 1,mg + 1])}
(A.22)

Neste caso R € uma concatenacio de quatro matrizes Bloco-Toeplitz, que representam a operagao
de diferenca finita de segunda ordem, uma para cada cada direcdo, sendo: horizontal, vertical,

diagonal ascendente e diagonal descendente. Essa forma € considerada nos trabalhos [21, 46, 100].

e Laplaciano Discreto A:

Rf = V2flmy,ma] = {f[m1 —1,ma] + flm1, mg — 1] (A.23)

—4f[ma,ma] + flm1 + 1, ma] + flm1, m2 + 1]}

Neste caso R € uma tnica matriz Bloco-Toeplitz. Essa forma € considerada nos trabalhos [42, 73,
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101].
e Laplaciano Discreto B:

Rf = V2 f[mi,mo] = {flm1 —1,ma] + f[m1, ma — 1]

Al = Lmy =] flm 4 1me = 1] = 8ffmama]

+f[m1 + 1,m2} + f[ml,mz + 1]

+f[m1 +1,m9 + 1] + f[m1 —1,mo + 1]}
Neste outro caso R também € uma tnica matriz Bloco-Toeplitz. Essa forma € considerada nos trabalhos
[2, 73]
A.4 Funcoes de Discrepancia mais Conhecidas

Nesta secdo as fungdes de discrepancia mais comuns [48] sdo listadas, sdo elas:

e Minimos Quadrados (LS - Least Squares):

N
2
J(gx) = llg = xI3 = > |leli — Xl (A.25)
i=1
e Minimos Quadrados Generalizados ou Ponderados (WLS - Weighted Least Squares):
J(g,x) = llg — x| = (g —x)"W(g —x)
. N N (A.26)
J(g.x) = (& —-x)"W(g—x) = > [W];(lgli - [x)(lel; - x;)
i=1 j=1
e Norma L,, na poténcia p:
N P
J(gx) = llg = xlp = > |leli - Xl (A27)
i=1
e Norma L:
N p
J(gx) = llg = xlp = {| > |lel: — x: (A.28)
i=1

Norma Huber:

N
J(g,x) = Hr(g—x) = > _ Hr([gli — [x]:) (A.29)
=1



Apéndice A. Complementos do Capitulo 2 114

onde

|| se|z| <T
Hr(z) = (A.30)
2T |x| —T?  sel|z|>T

sendo que 7' € o parAmetro que determina a o limiar entre a regido de ponderacdo quadratica e a

regido de ponderacdo linear.

e Discrepancia de Kullback-Leibler:

N
J(g, x) = Z[g]i In (E) (A31)

J(g,x) = EN: [[g]iln (g) +[x]iIn <[x]f>] (A.32)

gl

J(g,x) = i [[X]z' — [gli + [g]iIn (@ﬂ (A.33)



Apéndice B

Complementos do Capitulo 3

Este apéndice apresenta os complementos do Capitulo 3. No Apéndice B.1 sdo apresentados os
termos de dados considerados na tese; no Apéndice B.2, os exemplos construtivos de M; no Apéndice
B.3, os métodos de otimizagao do gradiente conjugado e, finalmente, no Apéndice B.4 sdo mostrados os

gradientes das funcdes de discrepancia mais conhecidas.

B.1 Termos de Dados Considerados

Nesta secdo s@o apresentadas as trés distribui¢des consideradas nesta tese, as quais sdo comumente
encontradas em problemas de aquisi¢do de imagem. Sao elas: Gaussiana, Laplaciana, Poisson. As trés

distribui¢cdes sdo assumidas com independentes e identicamente distribuidas [8].

e Gaussiana:

Esta distribui¢do € a mais utilizada para modelar o ruido de aquisic¢do [8], sendo considerada em
situacdes onde o ruido € proveniente de diversas fontes, como ruido eletrdnico e excitagao aleatoria

dos elétrons no sensor.

A densidade de probabilidade é:

1 2
.~ Llg-Df2
pglf) = ——ve 20 (B.1)
(2mo2) ™2

sendo que oy, € 0 desvio-padrao do ruido de aquisig@o.
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A medida de discrepancia equivalente é:

J(g,Df) = llg - DfI3

L
(g,Df = kzl Hgk - Dkka% (B.2)

L N
k—=1n=1

2

O hiperparametro €: 0 = 20,%

e Laplaciana:

Esta distribuicdo € considerada em situagdes onde o ruido possui picos de grande amplitude em

meio a erros de pequena amplitude [55].

A densidade de probabilidade é:

1
1 —efﬂg —Df|
p(glf) = (20,7 n (B.3)

sendo que \@0,7 € o desvio-padrao do ruido de aquisi¢do. A medida de discrepancia equivalente é:

J(9,Df) = Hg —Dflx

J(g,Df) = ZZ‘ 8kln — [Difiln
k=1n=1

O hiperparametro € o proprio &y,.

e Poisson:

Esta distribuicdo € considerada em aplica¢des onde a aquisi¢io ocorre com pouca luz. Neste caso,
o processo de aquisicao da imagem € equivalente a um processo de contagem de fétons [8, 42], na

qual a densidade de probabilidade é:

plglf) = HH D’“f’“ ¢~ [Difkln (B.5)

k=1n=1

Assumindo que a amplitude de g equivale a quantidade de fétons que chega no sensor dividida
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pela unidade de tempo T, tem-se a seguinte aproximagao para a densidade de Poisson:

k=1n=1
sendo que a medida de discrepancia equivalente é:
L N

J(g.Df) =Y > {[Dkfk]n ~ [g#ln + [kl In <[][3g:f]§nﬂ (B.7)

k=1n=1

e o parAmetro de controle é 1/7.

B.2 Exemplos Construtivos de M

Nesta secdo os exemplos construtivos da matriz M, usada no termo a priori do algoritmo de super-
resolugdo proposto, sdo apresentados. A matriz M deve determinar as variacdes de intensidade ao longo
da trajetéria de movimento. A melhor forma para sua generalizagdo ainda € um problema em aberto, mas
dois casos importantes podem ser considerados.

No primeiro caso, pode-se criar M para fornecer medidas de diferenca entre quadros em instantes

temporais diferentes, segundo:

VIMF)=> > V(I — My f)) (B.8)
ko
Sendo que a matriz M seria:
—Ma I 0 0 e 0
0 —Ms, I 0 e 0
0 0 0 -Mrr1 I
—Ms 0 I 0 e 0
M — , (B.9)
0 —My, O I ‘o 0
0 0 _ML,L—l 0 I
—Mp 1 0 0 I
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No segundo, pode-se criar M para medidas de ordem arbitraria ao longo da trajetéria de movimento:
VIMf) = Z v Z o (Ify, — My ;1;) (B.10)
k J

Sendo que a matriz M seria:

>ojonl —aioMiy —aisMig e —oq, 1My,
—ag1Mpy Y iag I —agsMag e —ag Mo,
M = —043’1M371 —a372M372 Zj 0437]‘1 cee —Oég,LM:J,,L ; (Bll)
| —ap 1M1 —ap Mg e —arr—1Mpr-1 Y japl

B.3 Métodos de Otimizacao do Gradiente Conjugado

B.3.1 Gradiente Conjugado Linear

O Gradiente Conjugado (GC) Linear [40] € utilizado para otimizagdo de sistemas cujo ponto de
minimo equivale a solu¢do de um sistema linear de equagdes. No caso dos algoritmos simultaneos
propostos neste trabalho, isso ocorre quando a medida de discrepancia € o quadrado da norma /s e a

penalidade possui potencial quadrético, por exemplo:

fzargn}inng—DfH% IRfII3 + IMF|3 (B.12)

Igualando o gradiente a zero, tem-se que 0 minimo ocorre quando:

[D'D+R"R+M"M] f =D'yg
Af =b

(B.13)

Assim, o minimo de (B.12) € a solucao do sistema linear (B.13) e o método do Gradiente Conjugado

pode ser aplicado para solucdo de (B.13). O GC Linear € descrito na Tabela B.1.
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Tabela B.1: Gradiente Conjugado Linear

n = 0;

fo := estimativa inicial;

rg:=Afo—b; gradiente inicial

Po == —To; direc@o de busca inicial

eo = [[roll*;

Comeca iteragdes GC
h, = Apn,
Tn i= €p /pghn; otimiza¢do unidimensional
fot1:=Fn+ TPn; atualizacao da solugdo
Tnil = Tn + Thhn; atualizacdo do gradiente
En+l = Hrn-i-ll 2;
ﬂn = en+1/6n;
Pntl = —Tptl + BnDni atualizacdo da direcdo de busca
n:=n-+1;

Termina iteracdes GC

B.3.2 Gradiente Conjugado Nao-Linear

O Gradiente Conjugado Nao-Linear € uma variacdo do Gradiente Conjugado para minimizacao de
funcgdes custo nio-quadriticas. Nos algoritmos de super-resolucdo propostos neste trabalho isso vai
ocorrer sempre que a medida de discrepancia no termo de dados ou o potencial no termo de informacdes
a priori for ndo-quadrético.

O Gradiente Conjugado Ndo-Linear tem se mostrado mais eficiente que o método do gradiente Stee-
pest Descent [40]; além disso, requer menos processamento que os métodos de Newton para sistemas de
grandes dimensdes.

O problema de super-resolucao pode ser representado da seguinte forma:

PN

f:argmfinJ(f) (B.14)

sendo que J(f) é a fungéo custo ndo-quadrética a ser minimizada.
O método do Gradiente Conjugado Nao-Linear, na versdo de Fletcher e Reeves [40], para realizacio

de (B.14) esta descrito na Tabela B.2.
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Tabela B.2: Gradiente Conjugado Nao-Linear

n = 0;

fo := estimativa inicial;

ro :=VJ(fo); gradiente inicial

Po == —To; direc@o de busca inicial

eo := [|rol*;

Comeca iteragdes GC
Tp 1= arg I;a>1161 J(fn+7Dn); otimiza¢do unidimensional
fri1:=Fn+ mPn; atualiza¢do da solugdo
ro+1 = VJI(fni1); atualizagdo do gradiente
en+1 = [Irns1]|;
Bn = en+1/€n;
Pntl = —Tpt1 + Bnbn; atualizacdo da direc¢do de busca
n:=n+1;

Termina iteracdes GC

Uma variante deste método, desenvolvida por Polak e Ribiere [40], utiliza o seguinte [3,:

(Tns1 — "'n)Trn+1
= B.15
/Bn (rn-l—l - "'n)Tpn ( )

B.3.3 Calculo do Gradiente para o Gradiente Conjugado Nao-Linear

O cdlculo do gradiente, V.J(f), utilizado do Gradiente Conjugado Nao-Linear da Tabela B.2 pode

ser expresso na seguinte forma:
VJ(fn) =D"W ps,_)[Dfn — 9] + AeR"™W g \Rfr + AvM™W (pr5, M £ (B.16)

sendo que W ;) € uma matriz diagonal, na qual o elemento 4 contém a ponderag@o w;. Esta ponderag@o
¢é definida de acordo com a norma escolhida, estas ponderacdes sio apresentadas no Apéndice B.4.

A primeira tentativa para o passo inicial pode ser expressa como:

VI P -

" Pl [V2I(f)lPn

em que 7, € 0 passo, e V2J(f,) = DTW(Dfn_g)D + )\RRTW(an)R + /\MMTW(an)M ¢ a matriz
hessiana.
Contudo, se o valor inicial do passo ndo satisfizer a condi¢do forte de Wolfe [102], a otimizacdo

unidimensional precisard ser melhorada. Isso pode ser feito utilizando o método da secante [83], por
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exemplo.

B.4 Gradientes das Funcoes de Discrepancia mais Conhecidas

Nesta secdo sdo apresentados os gradientes das Fungdes de Discrepancia mais Conhecidas, e sua

ponderacdo w;, na forma ATW( Ax)Ax, apresentada no Apéndice B.3

e Minimos Quadrados (LS - Least Squares):

J(Ax) = || Ax||3

VJ(Ax) = 2AT Ax

e Norma L, na poténcia p:

J(Ax) = [|Ax]|j

VJ(Ax) = pAT®(Ax)

sendo ®(x) = [p(x1) ... o(zn)]T, e

o) = sign(a) !

Logo:

p

Wi = |z 2P

e Norma Huber:
N

J(Ax) = Hr(Ax) = > Hr([Ax];)

i=1
onde

|z|? se x| <T
Hr(z) =
2T |z| — T? se |z| >T

(B.18)

(B.19)

(B.20)

(B.21)

(B.22)

(B.23)

(B.24)

(B.25)

(B.26)
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sendo que 7' € o parAmetro que determina a o limiar entre a regido de ponderacdo quadrdtica e a

regido de ponderagdo linear.

VJ(Ax) = 2AT 77 (Ax) (B.27)

sendo 77 (x) = [Tr(z1) ... Tr(zn)]T, e

x se|z| <T
Tr(z) = (B.28)
T'sign(x) se |z| > T

Logo:




Apéndice C

Complementos do Capitulo 5

Este apéndice apresenta os complementos do Capitulo 5. No Apéndice C.1 € apresentado o método
de gradiente conjugado nao-linear usado na determinacio dos coeficientes; no Apéndice C.2, a andlise de
convexidade do método proposto com minimizagdo direta; no Apéndice C.3, a andlise de convergéncia
do critério iterativo alternado de aproximagao sucessiva e, finalmente, no Apéndice C.4 é mostrada a de-
ducdo da escolha alternativa para o i, necessario no método proposto para determinacio dos coeficientes

de regularizacdo.

C.1 Método de Gradiente Conjugado Nao Linear (GC-NL)

Esta secdo apresenta o método do gradiente conjugado ndo linear usado no método proposto para
determinagdo dos coeficientes. O GC-NL € usado na minimizacao direta da equagao (5.28), no Capitulo

5. O algoritmo GC-NL ¢ apresentado na Tabela C.1:
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Tabela C.1: Gradiente Conjugado Nao-Linear para Solu¢do da Imagem HR e do Coeficiente

n:=0;
fo := estimativa inicial;
Ao := coeficiente inicial;
ro 1= CT(Cf() —g)+ /\()RTng;
Do = —To;
eo := [Iro %
Comeca iteragdes GC
h, == CTCpn + )\nRTan;
Tn = PhTn /D b
fn+1 = fn + TnPn;
Tg+1 =Cfry1—9g
’1"7]?_,'_1 = an+1
Ant1 1= N‘|rg+1‘|2/“r§+1“2

— NT,C TR
Tnt1 1= c Thn+1 + )‘nJrlR Tnt1
2.

ent1 = [Pt
Bn = en-l—l/en;
Pnil = —Tpi1 + ﬁnpn;
n:=n+1;

Termina iteracdes GC

gradiente inicial
direc@o de busca inicial

otimizagao unidimensional
otimiza¢ao unidimensional
atualizacdo da solucdo

parte atualizacdo do gradiente
parte atualizacdo do gradiente
novo A

atualizacdo do gradiente

atualizacdo da direcdo de busca

C.2 Analise de Convexidade do Método Proposto com Minimizaciao Di-

reta

Esta sec¢do tem o objetivo de mostrar que a fungdo custo global usada no critério proposto para deter-

minagdo dos coeficientes é convexa. Para mostrar isso, é necessario demonstrar que a matriz Hessiana é

positiva semi-definida, ou seja, tem todos autovalores maiores ou iguais a zero. O Critério proposto é:

f= argmfin J(f)

R (C.1)
£ = argmin|lg — Of > + [R5
O Gradiente é:
c'cf-CTg RTRf
Ve lJ(£)] = C2
OI= T, R, €2
E a matriz Hessiana é:
1 1
HelJ(f)] = ————CT[1 - (dd")|C RTI- (rr!)R C3
(0] = g O~ (AdD)]C 4 e RI— (e ©3)
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sendo que d = (g — Cf)/||g — Cf||2 e r = Rf/||Rf||2 sdo vetores unitérios, I é a matriz Identidade, e
dd” e rr” sdo operacdes de produto externo (resultando em uma matriz). Entdo a Hessiana é positiva
semi-definida.

Comprovando que a matriz Hessiana é positiva semi-definida, entdo a funcdo custo em (C.1) é con-

vexa. Conforme [83, 40], o Gradiente Conjugado N&o Linear ird convergir se a fungao custo for convexa.

C.2.1 Calculo do Gradiente

Nesta subsecdo € apresentado o cdlculo do Gradiente de:

J() = b — Af];

(C4)
J(E) = /Silbi = 3 ai)?
Sendo: _ -
o/ Sl = X iz fi)?
O N b =S agi f
Ve [J(F)] = an\/ZZ(bl_ 2 )’ (C.5)

] %\/Zi(bi -2 wifi)?

Sendo que a derivada em uma posigéo k €é:

1/2
i

0 0
Tﬂj(f): EIn Z(bz‘—;aijfy‘)z

—-1/2

Z(bi_zaijfj)Q a(;k Z(bz’—zai]‘fj)Z

N

7

N |

%

- 1 -1/2

> (bi- Zaz‘jfj)Q > 20 - Zaz‘jfg’) (’fﬁg(bi - Zaijfj)

N | —

%

- 9 71/2
o 0
87’;{](9 = ( Z(bz‘ - ;aijfj)2 (zl: o, {(bi - zj:aijfj)2] )
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-1/2
0 1 9
87fk<](f) = 5 [Z Z aljfj) ] (Z 2 Z Cl”f] —Q;k )
(C7
9 .
Tﬁj(f) = (Hb — Afl|; ) Z —aik (b Zawfj
Juntando todas as derivadas parciais tem-se:
Ve [J(£)] = M (C.8)
T b - A |
C.2.2 Cilculo da Hessiana
Nesta subsec¢ao é apresentado o cdlculo da Hessiana de:
J(f) = [[b — Af]2
(C.9)
= /i = X aijfi)?
Para a matriz Hessiana tem-se:
Hf [J(f)] =
8f2 \/Z aijfj)2 3f13f2 \/Z aijfj)Q Bflan \/Z aijfj)2
8f28f1 \/Z aijfj)2 6]2 \/Z aijfj)Q 8f28fM \/Zz i jaijfj)2
L zanaf1 \/Z > i fi)? an6f2 \/Z > aifi)? - af2 \/E 2.5 @i fi)? ]
(C.10)
Sendo que a derivada segunda em uma posicao kl é:
82 82 1/2
Wj(f) = B7.0f, ({Zi(bi -2 aijfj)ﬂ )
o2 o (o 1/2
arar (6 = a5 ((m [Zi(bi - aijfj)ﬂ > (C.11)

- g K -] 2) (T —anvi~ %, %fﬁ)]
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0= |3 ([ - Syai?] )| (S0t - Ty au8)
+ (b - Al [ (s —amtv - 2, i) )|

o |Silbi — T i)’
3/2

[Zi(bi -2 aijfj)Q}

+ (b — Af[;") (3, ainai)

s I (£) = —1/2 (Zi —air(bi = 3; aijfj))

> (2000 = 5 aiif) (o (0i = 25 aisf))
pn Sl g g

+ (”b - Af”z_l) (Zl ik il)

E_Jf) = —1/2

; > i(bi = 25 aij fi)(—ai)
ot () = . b Afl; >(ZfW““‘ZﬂWﬁD

(Hb — AfH%) (Zl ik Qi)
b — Af]|3

(s aati = 5 aiif)) (s aimlvs = 25 0565))

82
O J(f) = —
aron 7 () b — Af[3
(Zi(bi -2 az‘jfj)2> (22 ainai)
! [b— Af]3
S J(f) = 1 2 -
arar () b= Af|3 [Hb — Af[|3 (3, airair)

N (ZZ ai(b; — Zj aijfj)) (Zz agk(bi — Zi aijfj))]

(C.12)
A matriz Hessiana resultante é:
1
He [J(F)] = b~ AL (b — Af3ATA — AT(b — Af)(b — Af)TA) (C.13)
2
Simplificando:
1
He [J(F)] = B AT, (AT [I-rr']A) (C.14)

onder = (b — Af)/||b — Af||5.

Observe que € possivel decompor a matriz identidade em uma soma de vetores unitarios ortogonais
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quaisquer, ou seja:

1= uu? (C.15)

Suponha que o vetor unitdrio r seja um dos vetores u;. Assim, a matriz I — rr” deve ter um autovalor

nulo e todos os demais autovalores igual a um. Logo, a Hessiana € positiva semi-definida.

C.3 Analise de Convergéncia do Critério Iterativo Alternado de Aproxi-

macao Sucessiva

O objetivo desta se¢do é mostrar que o critério iterativo alternado, apresentado na sec¢do 5.2, con-
verge para a solugdo global. Para esta andlise serd preciso, inicialmente, apresentar a decomposi¢ao
generalizada de valores singulares (GSVD) e, em seguida, a decomposi¢cdo das expressdes utilizadas
no método de aproximagdes sucessivas em funcdo da GSVD. Logo apds, serd apresentada a andlise do

critério provando a convergéncia do método proposto.

C.3.1 GSVD - Decomposicao Generalizada de Valores Singulares

Dadas duas matrizes C, de tamanho N x M, e R, de tamanho P x M, considera-se N > M > P.

Tem-se a seguinte GSVD:

C = USX
R = VMX
STS+M™ =1 (C.16)

cTc =Xx7s”sx

R'R = X"M"MX
Em (C.16), I é a matriz identidade. As matrizes resultantes sdo: X, de tamanho M x M, U, de
tamanho N x M, e V, de tamanho P x P, S, de tamanho M x M, e M, de tamanho P x M.
Assume-se (N + P) > M e que a matriz |2 ], de tamanho (N + P) x M, tem posto M, entdo a

matriz X serd inversivel [89], sendo X! = Y sua inversa. Define-se X = [x1,X2,...,X M]T, sendo
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x;fr alinha ¢ da matriz, e Y = [y1, Yo, ..., ¥YMm|, na qual y; é a coluna ¢ matriz inversa. Observe que:
1,i=j
xly; =4 7 (C.17)
0, 1%

As colunas das matrizes U e V sdo ortonormais, ou seja:

1,i=j
ulu; = (C.18)
0,i7#]
(&
1,i=j
viv,= (C.19)
0,i#]

Sendo v; e u; as colunas i de V e U, respectivamente.

As matrizes M e S, sdo diagonais. Os elementos da diagonal de M”M sdo: 1 > p> > >
M?M > (. Considerando que o posto de R é P, tem-se que 1 > p3 > o > ... > pup > 0, sendo que
os elementos sdo decrescentes. Os elementos da diagonal de STS sdo: 0 < 07 <03 < ... <02, < 1.
Considerando que o posto de C é M, tem-se que 0 < o1 < ... < oy < 1. Estes elementos sdo
crescentes. Os valores singulares generalizados sdo ~y; = o;/;.

Logo, tem-se a seguinte GSVD, na forma expandida:

M

T

C= E w;0;X;
i=1

(C.20)

P
T
R= Z VilliX;
i=1
A GSVD serd utilizada na decomposi¢ao dos termos utilizados no método de aproximagao sucessiva.

C.3.2 Decomposicao dos Termos

Para a andlise do método proposto € necessario apresentar as seguintes expressdes na forma decom-

posta. Abaixo tem-se:
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f, = (CTC + \RTR)"'CTg
£\ = (XT(STS + \MTM)X)~1XTSTUTg (C2D)

fy = Y(S7S + AMTM) 187Uy

Decompondo em seus componentes:

(UZZ —ZiAM? (uzTg)> yi
o2/ u2 M T
() v 3 (50)w
£\ < (C.22)
2\ + 3 2 -

(75 (5) v 3 (20

sendo que no primeiro somatério, estdo os componentes que sofrem influéncia da regularizacdo, na

f\ =

111

M"J

f,\—

segundo somatdrio, estdo os componente que nio sofrem influéncia da regularizacdo. Lembrando que no
caso, a matriz C' é assumida sobredeterminada e de posto completo.

Decompondo o vetor de dados capturados:

M (C.23)

Decompondo o termo de ruido:
Zgz x; )+ (ul n)u; + 11 (C.24)
i=1

Observe o vetor 77, representa a parte composta pelos componentes fora do “range” de C. Logo, ndo ha

presenca da imagem f nestes componentes, apenas o ruido.
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A decomposi¢ao do termo de dados é:

M P M
2 T o} ulg ulyg 2
lg — CEil2 = | E (w; g)u; +n1 — E gj 2+ 32 ) o u; — .; gim u; (|3

i=1 i=1 i=P+1
P
(02 + \u?) — o2
lo -0l =+ Y- (L ) i
i=1 i i

P
A
lo - =15 (5 afe) ) wilf + s
i=1 i A

P
A|ulg|?
IM—CM@=§:44L4§+MM@

— (v + )
(C.25)
Sendo que sua derivada é:
_d[llg—CHil3
lg — CRAl13]) = [d)\z]
P
2)\]u g|2 2\2|ul g|?
llg—CRIB =Y 5w 2 Z e ESYE
=1 ?
p C.26
[Hg Cf)\” :Z( ’Yz +)‘ _2A2)‘u g|2 ( )
1:1P fYZ + )\)
297 |uf g|?
[llg —Cal3) =A> " 555
i=1 (ryl +/\
A decomposi¢io do termo a priori é:
d % u'g 2
IREZ =11 ( # ) o vill3
=1 v
P 2 of ,
IRE5 = | Z + =) vill3 (€.27)
| TgP
Re, 3 = Z R
=1 Z
Sendo que sua derivada é:
s _ dl[IR£]3
[IREx]5] = [d)\Q]
P C.28
(IREVE] = -3 ”J“Tf’g o
im1 (v +A)

Essas decomposi¢des serdo utilizadas na anélise.
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C.3.3 Anialise da Convergéncia da Implementacio por Aproximacoes Sucessivas

Nesta secdo, a convergéncia do algoritmo proposto é demonstrada:

lg—Ctyll2 o

IRE, |12 9(Ae) (C.29)

Akt1 = H

Para provar que o algoritmo converge para uma solucdo \*, para qualquer \g inicial, na faixa 0 <

A < o0, deve-se mostrar que:

dg(A) ’
———l <1 C.30
| < (59
Sendo que esta solucdo ¢ Unica se:
df(A) _ d
2 = = 9] (€31

nao mudar de sinal.

Entretanto, devido a dificuldades em verificar as relacdes (C.30) e (C.31), serd provada uma relagdo
alternativa, igualmente valida. Observe que, como A € positivo maior que zero, entdo é possivel executar
o seguinte algoritmo alternativo:

In(Ak+1) = In(g(Ax)) (C.32)

Considerando yy11 = In(Ag+1) e A\ = €Y%, tem-se:

Met1 = 9(Ax)

In(Ag11) = In(g(Ax))

(C.33)
Yr1 = In(g(e’*))
Yrt1 = h(yr)
sendo:
h(yx) = In(g(e?*)) (C.34)

Logo, se o algoritmo de iteracdes sucessivas de (C.33) convergir para y*, entdo, automaticamente,
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* 7 A .
A" = eY serd encontrado. Para provar a convergéncia de (C.33), basta mostrar que:

"”;;y)‘ <1 (C.35)

e para mostrar que a solucéo € tinica, é necessario mostrar que a expressao seguinte tem sinal tinico:

d

o V=)l (C.36)

Observe que y € crescente com derivada igual a 1. Logo, para que (C.36) tenha sinal Gnico, basta que
arelacdo (C.35) seja satisfeita.
Manipulando (C.35), substituindo A = e¥ e In(\) = y e aplicando a regra de cadeia, tem-se:

dh(y) _ dln(g(e?))
dy dy

dh(y) _ din(g(e)) dx
dy dy dA

(C.37)
- () )
- () )
Deixando todas varidveis do lado direito em fun¢@o de A:
- () )
- () ()

dh(y) _ [In(g(\)]'

dy I\’
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Assim, é necessdrio demonstrar que:

dh(y)
‘ dy ‘< L
(C.39)
‘ [In(g(A)))
[In \)/

Se esta relacdo for satisfeita, entdo a iteracdo (C.29) ird convergir para uma soluco tnica para 0 < A <
0.

Continuando a dedugéo, substituindo g(\) e [Inz] = 2'/x:

e I s

N I\’

In(g(\))]
In(g)I" _ Inp+1n|lg — Chy, 2 — In [ RE, 2]

[In A)/
| (C.40)
[ﬁgg?]=AHmMﬂ+mwg—CﬂNﬂ“ﬂmeﬁﬂﬂq
Wﬁﬁ?yzan\M—Cﬁm%—ﬂnImﬁﬂﬂ]
mﬁﬁ?y:AH;nQ—Cﬁ”%—BhWRﬁH%]
mﬁﬁ?y:;UmM—CﬂA%—UMRhﬂﬂ]
(C.41)

n(g(M))) _ A [lllg = CELIZN — [IRE, I3

[In AJY 2 [ lg—Cin 3 IRE I3

()] _ A [lllg — CE\ BV IRE )13 — [IRE, 3] g — Cf, 113

[ln)‘}/ B 2 Hg_CfAkH%HRf)\k”%

Substituindo as decomposi¢des da se¢do C.3.2, na qual a expressao do termo de dados desconsidera
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o termo dependente s6 do ruido, tem-se:

Ay 2] lg — Cx, [I31RAx, |13

()] A [lllg — CE\ 3 REx I3 — [IIfokH%]’Hg—CfAkH%]

277 |ul g|? P ulg?\ ([ P 29}ug? P Aulg|?
)y A [(AEE RS (S0 B ) - (- S ) (S0 RS + ete)

In \J/ 2 P Aufg|? P ~7|ufgl?
[In A] _ (S8, g + cte) (L, 1he2E)
(C42)
O limites nos indices serdo omitidos, dado que sdo todos de 1 a P. Entdo:
1 /!
Il _
[In AJ/
(C43)

2x\'yz|u Tgl? 77 |ulgl? 277 |ul'g|? AN|ulg|?
’7 (Zz (23 ) ( i (%'2‘*')\)2) - (_ ZZ (203 > (Zz (22 +Cte>
2 A2|ufg|? v |ulgl?
(Zi CEESVERY Cte) (Zi (73+A>2>

<1

Pode-se retirar o operador de valor absoluto, ele ndo € mais necessario dado que todos os termos sio

sempre positivos ou nulos:

277 [uf g i ufgl? 277 |uf g|? Nlulgl?
(Zi EEESYE i Gz ) T2 e ) (2 rayr Tete

<1
)\z\u?g\z 'Yiz|u%rg|2
(3 Tt + ete) (X EEde)

| >

M2 |uigl? vilufgl? ’nlu g/ A?|ufg|? A?|ufg|? 7 |uf g|?
(S ) (S0 kss) + (S8 ) (S 5B +ete) | < (S0 G858 + ete) (S 508

2242 |uf g|? u 2 A% ua 2lul g|? A |a 2 A% ua
(Zi (Z%Lj\,)ygl ) ( Zwl Hgl ) (Z (W\ +/\9‘2 -|-cte) ( izlv!?i/\%lz) _ (Zz “Llﬂ)y?! ) (E (WI +/\9|2 +cte)

Ny?ulg|? y;|ul g|? Nulg|? i ul gl?(v2+N) M7 ulgl?
(Zi (223 ) ( i (WEJM)"‘) (Z GEESVE +Cte) (Z GEENS T i (hE )3 )

(50 2R ) (5 ) < (o ol o+ ) (2 848
(C.44)
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Juntando os somatdérios, em que um dos somatdrios passard a ser funcdo de j e outro de i:
5 A2y2[ulg|? 5 Flujel® 5 Mlujgl® O ¢ |u] 9|2>
i (A3 7 (v;+X)? I (N2 (v7+A)3

vZlu] g?v7|u] g|? v} ul g[?\?[u] g|? viulg?
2 Z <72+A GEE < i 2 EeEi T e i (e

vZ|ul g|>+?|ulg|? v} ul g[?\%[u] g|? v4uTg|?
S X e~ T X G < cte X s €4
luf g|*[ulgl*¥ N[ 7]
X ey <K
luf g|*[u] gl*X*+? [ 7]
2 Z (V2 4+X) (7J+/\)2(”/Z+)\) <k
sendo K = cte >, ‘QZ;J)L > 0.
Para provar que a iteragcdo (C.29) converge, basta provar que:
" & ufglPlufgPAP g =]
ZZ T <K (C.46)
: (0 + N2+ N)2(7 + )

Duas situagdes precisam ser consideradas: primeiro o caso mais extremo, quando todos valores
singulares generalizados sdo iguais e X = 0; segundo, quando ndo sdo todos iguais. No primeiro caso,
no qual todos valores singulares generalizados, -;, sdo iguais e JC = 0, a relacdo (C.46) é de igualdade
com zero, ou seja, o algoritmo (C.29) nio converge, nem diverge. No segundo caso, no qual os valores
singulares generalizados podem ser diferentes, observa-se que cada elemento do somatdrio é composto
por apenas dois valores singulares distintos, 7; € ;. Caso @ = j, o elemento € nulo, caso i # j tem-se
que cada elemento do somatério sera:

[ui g[*[ufg|*)?
(97 +A)2(77 +N)?

ij =

2
L%ﬁ AJ [ =] = [Cyllailldi] (C47)

Assim, se a soma do par E7j + Eji for negativa, entdo o somatdrio serd negativo, satisfazendo a
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relac@o (C.46) para qualquer C > 0. Assim, tem-se:

[ uTaPTePa T 42 2 o ulgPulg2 | [ 42 2 o
Eij + Eji = [(v?ﬂ)?éfﬂﬁ] {(ﬁw} 27 -2+ GEPEEE | | GE [ -]

_ [ TgPrTalPa | [ 263N (o, VOHN (o 9]
Bij+ i = | Grrnremie | | 526 (’Vj B %‘) + NN (%- B VJ)

_ [ PglPuTePa? 1 [ 262N (o POEN (o o]
B+ By = | gtipcanr | |eversn (8 —F) — wimers (4 =)

B+ B — ulg?[ulg?X? | | Z2(Z4+ N (Vi) - (2N (2 —7)
ij I (ZHN2( 22 (N ()
luf'g|?[u] g|>\?
Eij + Eji = [w] 1202 + 002 = 42) = 22 + N (32 = 2]
lu g|?|u g|*\?

Eij+ Ej = [WW] [(7?7? +BNOE =) = 7 NG - %2)]

[uf g|*u] g|>\?

Eij + Eji = [WG}’W”] [’YZZ’Y?JF’YJZ’Y?/\—’YEL’Y? — WA= A+ _'Y;‘l)‘]
luf g|*|ul g|*\?
Eij + Eji = [WW,} [7]2%'2 — 7+ - ’Yﬂ A
[uf g|*[u]g[*\?
Eij+ Eji = [W} [—(’YJQ' - %‘2)2} A
(C.48)
Ou seja:
[ufg*|u]g*)?
Ej+E;=— ] (v —4)? A <0 (C.49)
() Ju (712 _’_)\)3(7‘72 +>\)3 [ J 2 :|

A equacdo (C.49) mostra que a soma do par E;;+ E); serd sempre negativa ou nula, entdo o somatorio
em (C.46) serd negativo, satisfazendo a condi¢do de convergéncia. Conclui-se que a iteragcdo (C.29)
ird convergir para todo 0 < A < oo inicial, se os valores singulares generalizados ndo forem todos
iguais. Entretanto, ndo havera convergéncia, nem divergéncia, para problemas nos quais todos os valores
singulares generalizados sdo iguais. Por principio, como o problema em questdo é mal condicionado,

entdo os valores singulares generalizados ndo devem ser todos iguais.
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C.4 Escolha Alternativa para o p

O objetivo desta secdo é mostrar uma escolha alternativa para o y utilizado no método proposto dos
coeficientes. Esta escolha é baseada na andlise do erro de estimativa f — f). A curva de desempenho do
critério proposto, em funcdo de A, é analisada e comparada com a curva do erro de estimativa. Através
desta andlise, é encontrada uma expressao para o yu, que faz com que a curva do critério proposto seja o
mais similar possivel da curva do erro de estimativa. Logo, o ponto minimo do critério proposto estard
bem préximo do A,p¢, que € o ponto minimo do erro de estimativa.

Abaixo, tem-se a equacdo do critério proposto:
A= argmin [|g — Cfills + | R |2 (C.50)

sendo que o ponto minimo depende, dentre outros fatores, do i escolhido.
O objetivo desta andlise é encontrar o u que faca com que o A fique 0 mais proximo possivel do \,p¢.

Define-se 0 A,pt como o A que minimiza a norma quadrética do erro de estimativa, dado pela equagao:
lellz = [If — fil[2 (C.51)
O vetor erro de estimativa, e), pode ser decomposto em trés componentes:
ex=f—1f\ =eq +e,(\)+es(N) (C.52)

na qual ey, € a parte constante, que ndo depende de A\, e,(\) € o erro causado pela amplificagdo do
ruido, que é significativo quando o A é muito pequeno e decresce com o A, e e5(\) que € o erro causado
pela regularizacio excessiva, que € significativo quando A é muito grande e cresce com o .

Duas hipéteses principais serdo consideradas nesta busca pelo p:
e 0 ponto de minimo de ||e |2 é bem préximo do ponto de minimo de |les(\)]|2 + ||, (A)]]2.

e existe uma constante a que pode aproximar o comportamento de ||e,(\)[|2 por a|Rfy||2, quando
A for pequeno, e existe uma outra constante b que pode aproximar o comportamento de ||es(A)||2

por b||g — Cfy||2, quando A for grande.

Se essas hipdteses forem satisfeitas, entdo pode-se definir © = a/b.



Apéndice C. Complementos do Capitulo 5 139

C.4.1 Decomposicao dos Termos Através da GSVD

Utilizando a GSVD, apresentada na secdo C.3, tem-se a seguinte decomposi¢c@o para os vetores do

erro de estimagao:

es(\) = Z (QFA) (x7'f) y; (C.53)

3) = N mY\ .
en()——z ) o) ) (C.54)

para o erro causado pelo ruido amplificado.

Para os vetores do termo de dado e do termo de regularizagdo tem-se:

d(\) =g - Cf),
(C.55)
SV
d(\) = ) (s (xTE) + ) Wy
0 =3 (75) T )t
para o termo de dados, sendo que d(A) é o vetor de residuo em fungéo de A, e:
w(\) = Rf),
P 2 . (C.56)
Vi T i
A) = i(x f)+— | v;
w()) 12(73“) (st 242 )

para o termo de regularizagdo, sendo que w(\) € o vetor que representa as variagdes da imagem restau-
rada com o respectivo \.
Define-se as seguintes expressdes para relacionar os termos da fun¢do custo proposta com os termos

do erro de estimativa:

d(\) = Ces(A) +nrrrr(N) + 1L (C.57)

sendo que nprpr(A) = 221 (72%) (n;) u; é a parte do ruido que sofre o efeito do A, e:

W()\) = —Ren()\) + RfF]LT(/\) (C.58)

2
sendo que frrrr(\) = Zfil (7; i >\> (x7'f)y; é aimagem suavizada pelo \ utilizado. Estas igualdades

sdo exatas.
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Observe que o vetor usado no termos de dados, d()), estd relacionado com o erro de regularizagdo
excessiva, e4(\), através da multiplicagéo pela matriz C, mais um componente secundério proveniente
do ruido, o nprrr(A) + 1. Ja o termo de regularizagio, w(\), estd relacionado com o erro de ruido
amplificado, e, (), através da multiplicagdo pela matriz R, mais um componente secunddrio proveniente

da imagem regularizada, Rfrrr7(N).

C.4.2 Analise da Similaridade dos Termos

Para encontrar as constantes a e b, que aproximam o tamanho das normas em (C.50) do tamanho dos
componentes do erro em (C.52), é necessdrio entender dois efeitos importantes: o efeito da multiplicagéo
da matriz, R ou C, e o efeito da soma do componente secundario.

Simplificaremos a andlise assumindo as seguintes aproximagoes:

w— 2 o C 2 2 2
VR — a0 13 = 1B + Imersr V1B + I €59
(&
by 2
a0 _ w313 ey )13 + Rt ) C.60)

Por enquanto, a e b serdo consideradas como variaveis em fungdo de \. Estas aproximagdes ndo sdo
vélidas no caso geral, contudo, no problema de super-resolugado elas sdo bem razodveis, conforme serd
observado mais a frente.

Similaridade do Termo de Dados e do Erro de Suavizacao Excessiva

Considerando o efeito da multiplicacdo da matriz no erro de suavizagdo excessiva, tem-se:

[Ces( V)3 = c(A)?[les(N)]3 (C.61)
sendo:
Ce,(\)|i3
2?2 = ICes (M2 C.62
N e, 3 oy

naqual 02, < c(M\)? < o2,,,,ou seja, o coeficiente de multiplicacio pode mudar ao longo de \ (porque

min mazx>’

es(\) muda ao longo de \) e estd entre 0 maior e o menor valor singular da matriz C.
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Considerando os dois efeitos, tem-se:

lles(A)][2 ~ b(A)\/C(A)QHes(/\)H% + Ineree N3 + i3 (C.63)
assim:
1 Inprer(NIZ + lIn.]3
a2+ C.64
b0 ¢ ) led V2 (.69

Logo, o coeficiente b(\), que ajusta a norma ||d(\)||2 para que esta se torne igual a ||es(A)||2 se modifica
ao longo de \ e depende do efeito da matriz C' e do componente secunddrio. O componente secundério

pode ser definido como:
o _ lmrree (N3 + [ 13

NE) Tea (V2

(C.65)

sendo que NV.S(\) expressa a razdo entre a norma do ruido pela norma da regularizagdo excessiva. O

resultado é a seguinte relacdo para b(\):

b

oh Ve(N)2 + NS(N)2 (C.66)

Esta formulagdo € vilida para diferentes tipos de problemas inversos. Contudo, considerando o problema
de super-resolucdo, a equagdo (C.66) pode ser bastante simplificada.

A correcdo da magnitude do termo de dados é importante quando o A € grande, pois a magnitude
do termo de dados € significativamente maior que a do termo de regularizagdo. Quando o A é grande,
a imagem estimada estd excessivamente regularizada. Logo, o componente N.S(\), que é a razdo entre
a norma do ruido pela norma da regularizacdo excessiva, € bem pequeno e pode ser desprezado. Além
disso, uma andlise experimental mostrou que nos problemas de super-resolu¢do o ¢(\) é, em geral, menor
que o valor singular maximo e maior que a média dos valores singulares de C. Assim, as seguintes

expressoes simplificadas podem ser utilizadas representar o %:

1
5~ tr(CTC)/M (C.67)
que aproxima os valores singulares médios de C, na qual tr(C') especifica o trago da matriz C, ou:

1
L~ Cll2 (C68)

que é o valor singular mdximo de C.
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A Figura C.1 ilustra o comportamento das curvas b(l/\) ,c(A\) e NS(\) e a aproximagio pelas constan-

tes sugeridas nas equacdes (C.67) e (C.68). Pode-se observar que os valores sugeridos estdo préximos

: 1
do valor ideal para 7.

Aproximacéo de 1/b, importante para lambda grande

2.0 T
b curva 1/b{lambda)
1.8 curva c{lambda)
| curva NS{lambda)
169 .mm sqrittrace(CrC)/M)
14 |- ” C ”

logl0

c(lambda) NS(lambda)

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
logl0 (lambda)

Figura C.1: Comportamento das curvas ﬁ, c(A) e NS()N).

Similaridade do Termo de Regularizaciao e do Erro de Ruido Amplificado

Considerando o efeito da multiplicacdo da matriz R no erro de ruido amplificado, tem-se:

IRe; (M) 3 = r(A)?[len(N)]3 (C.69)
2

A2 = M C.70

R PG 70

sendo que Ufmn < r(\)? < 02,,,, ou seja, o coeficiente de multiplicagio pode mudar ao longo de ) e
estd entre o maior e o menor valor singular da matriz R.

Considerando os dois efeitos temos:

W%MMWGMMAQVWMM@+WR&MﬂM% (C.71)

assim:

1 |REpror(N)]|3
-~ A2 ———— C.72
) \/ T e, VB (€72
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Logo,o coeficiente a(\), que ajusta a norma ||w(\)||2 para que esta se torne igual a ||e;,(\)]|2, se modifica
ao longo de A e depende do efeito da matriz R e do termo secundario. Esta relacdo pode ser definida

como:

DAN)? = IREprr(M)|13
len(M13

na qual DA()) expressa a razdo entre a norma da derivada da imagem pela norma do ruido amplificado.

(C.73)

O resultado ¢ a seguinte fungdo a(\) em:

1
a(A)

~ \/r(\)2 + DA()N)2 (C.74)

Assim como (C.66), esta formulagdo também ¢é valida para diferentes tipos de problemas inversos. Tam-
bém, considerando o problema de super-resolugdo, a equacgao (C.74) pode ser bastante simplificada.

A corre¢do da magnitude do termo de regularizacdo é mais importante quando o A € pequeno, pois
a magnitude do termo de regularizagdo é predominante no critério. Quando o A é pequeno, a imagem
estimada estd bastante corrompida pelo ruido amplificado. Logo, o componente DA()\), que expressa
a razdo entre a norma da derivada da imagem pela norma do ruido amplificado é bem pequena e pode
ser desprezada. Além disso, uma andlise experimental mostrou que nos problemas de super-resolug@o o

r(A) é, em geral, menor que o valor singular maximo e maior que a média dos valores singulares de R.

1.

o

~ \/tr(RTR)/M (C.75)

que aproxima a média dos valores singulares de R, e:

As seguintes expressOes podem ser utilizadas para substituir o

SHN

1
- =~ ||R||2 (C.76)
a

que € o valor singular maximo de R.
A Figura C.2 ilustra o comportamento das curvas ﬁ, r(A) e DA(X) e a aproximag@o pelas cons-

tantes sugeridas nas equacdes (C.75) e (C.76). Pode-se observar que os valores sugeridos estdo bem

1

préximos do valor ideal para =.
a
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Aproximacéo de 1/a, importante para lambda pequeno

curva l/fa{lambda)
curva r(lamhbda)
curva DA(lambda)
----- sqrt{trace(RtR)/M)
-=== IRl

[IR]I

o .
—
21 e e sqrt(trace(RtR)/M) |
2.0+
1.5
1.0 4
0.5 r(lambda)
7| DA(lambda)
00 T T T T T T T T T T T T T T
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

logl0 (lambda)

Figura C.2: Comportamento das curvas ﬁ, r(A) e DA(N).

C4.3 Escolhado

Assim, sob as condi¢des especificadas, € possivel escolher um p constante que aproxime a curva do
critério proposto, em funcdo de A, da curva do erro de estimativa. Expressdes simplificadas para o que
podem ser utilizadas nestas situa¢des sdo:

Correcio tipo 1:
tr(CTC)/M
po oo Ve O)/M (C.77)
b tr(RTR)/M
Correcao tipo 2:
_a_[IC]2
M = =
b (Rl

(C.78)

Estas alternativas foram propostas devido a simplicidade em sua obtencdo. As figuras C.1 e C.2 mos-
tram que estas opc¢des ndo estdo longe do valor ideal. A Figura C.3 ilustra o desempenho das escolhas
dadas pelas equagdes (C.77) e (C.78). Pode-se observar na Figura C.3 que as duas alternativas sio sufici-
entemente boas para o propésito. Esta figura mostra que os pontos de minimo dos critérios corrigidos sdo
bem mais préoximos do ponto minimo do erro de estimativa que o critério com . = 1. Nos experimentos
realizados no Capitulo 6 desta tese optou-se pela escolha da equacdo (C.77), que mostrou-se ligeiramente

melhor nos experimentos.
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13 Erro de estimativa, critério com u=1 e critério corrigido

Critériou=1

124

logl0

ERRO{lambda)

Critério u=1
Critério Corrigido 1
====Critério Corrigido 2

logl0 (lambda)

Figura C.3: Erro de estimativa, critério com p = 1 e critério corrigido.

A grande vantagem destas escolhas € que elas ndo dependem do conhecimento especifico sobre o

ruido ou sobre a derivada da imagem. Contudo, Elas sé sao validas se a razao entre a norma da derivada

da imagem pela norma do ruido amplificado, DA()), for bem pequena quando A for pequeno e se a

razdo entre a norma do ruido pela norma da regulariza¢do excessiva, N.S(\), for bem pequena quando A

for grande.
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