Superresoluutio

Patrik Lod

26. huhtikuuta 2015

Pro gradu -tutkielma
Helsingin yliopisto
Matematiikan ja tilastotieteen laitos



HELSINGIN YLIOPISTO — HELSINGFORS UNIVERSITET — UNIVERSITY OF HELSINKI

Tiedekunta/Osasto — Fakultet/Sektion — Faculty Laitos — Institution — Department

Matemaattis-luonnontieteellinen Matematiikan ja tilastotieteen laitos

Tekija — Forfattare — Author

Patrik Lod

Tydn nimi — Arbetets titel — Title

Superresoluutio

Opplaine — Laroamne — Subject

Matematiikka

Tydn laji — Arbetets art — Level Aika — Datum — Month and year Sivuméidrd — Sidoantal — Number of pages

Pro gradu -tutkielma Maaliskuu 2015 44 s.

Tiivistelmd — Referat — Abstract

Digitaalisella kuvalla on resoluutio, joka maérittda sen koon. Resoluutiota voi suurentaa ja samalla
parantaa kuvan laatua menetelmalld, jota kutsutaan superresoluutioksi. Superresoluutioalgoritmeja
on useita ja ne toimivat eri tavalla. Tassa tutkielmassa kiyd&an ldpi kolmen eri superresoluutioalgo-
ritmin toiminta l&pi ja ndytetddn, miten ndma algoritmit toimivat kahdelle kuvalle sekd verrataan
niitd kesken&in.

Tutkielmassa ensiksi kiiyddan lapi tarvittavaa taustateoriaa. Luku kaksi alkaa maérittelemal-
14 digitaalisen kuvan ja kuinka tietokone kéisittelee kuvia. Samalla esitellddn kuviin liittyvaa pe-
ruskasitteistod kuten (R,G,B)-viriavaruus. Seuraava kappale kertoo, miten vérikuva muunnetaan
(R,G,B)-viriavaruudesta harmaasévykuvaksi, koska kaikki téssd tyossi esiteltdvit algoritmit suori-
tetaan harmaasédvykuville. Tdmén jilkeen luvussa kaksi esitelldéin tissa tyOssi kiytettivat 1dhde-
kuvat ja kuinka ne on otettu. Ensiksi esitelldsin, milld kameralla kuvat on otettu, missd formaatissa
ja missé tiloissa. Sitten kerrotaan hieman kuvattavista kohteista ja esitellddn valitut kuvat, joille
algoritmit suoritetaan.

Luvussa kaksi esitelliin kuvien jélkeen tyossd kiytettivit superresoluutioalgoritmit. Ensiksi
esitelladn kaksi yksinkertaisempaa menetelméaé superresoluution saavuttamiseksi. Ndmé molemmat
ovat kaksiulotteisia interpolaatioita diskreetille datalle, joten niitd voi kiyttad digitaalisille kuville.
Ensiksi esitellddn Bilineaarinen interpolaatio, joka yksinkertaisesti laskee painotetun keskiarvon in-
terpoloitaville pikseleille lahimmésti neljasta pikselistd. Seuraavaksi esitellddn bicubic-interpolaatio,
joka on kaksiulotteinen jatke cubic-interpolaatiolle. Bicubic-interpolaatio toimii hyvin samankaltai-
sesti bilineaarisen interpolaation kanssa, mutta saa aikaan hieman tasaisempia tuloksia. Kolman-
tena algoritmina esitelldéin harvoihin esityksiin perustuva superresoluutioalgoritmi, joka hyddyntéda
opetettavia kirjastoja. Luvussa kaksi esitellidin nopeasti, mitid ovat opetettavat kirjastot, harvat
esitykset ja monet muut algoritmissa tarvittavat komponentit. Luvun kaksi lopussa esitetdén SSIM
samankaltaisuusmitta, jolla algoritmien tuloksia arvioidaan

Luvussa kolme esitelldsin algoritmeilla saadut tulokset luvussa kaksi esitetyille kuville. Luvussa
kolme on my®és kirjattu taulukkoon samankaltaisuusmitan antamat tulokset jokaiselle algoritmille.
Luvussa nelji on analysoitu niitd tuloksia ja tehty johtop&itoksid algoritmien paremmuusjérjes-
tyksestd. Huomaamme, ettd perus interpolaatiot eivat ylld yhtd hyviin tuloksiin kuin viimeisena
esitelty algoritmi, jonka tulokset ovat yllittdvan hyvid. Nopeudessa taas interpolaatiot, varsinkin
bilineaarinen interpolaatio, todetaan olevan paljon nopeampia kuin harvoihin esityksiin perustuva
superresoluutioalgoritmi. Huomioimme my®s, mitd isommiksi kuvat suurennetaan sitd heikommin
ne toimivat. Huomaamme myd6skin sen, kuinka bilineaarinen interpolaatio toimi kaksinkertaisel-
la suurennoksella paremmin kuin bicubic-interpolaatio, mutta nelinkertaisella suurennoksella taas

bicubic-interpolaatio toimi paremmin néisti kahdesta.
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Luku 1

Johdanto

Superresoluutio on kuvankésittelymenetelmé, jonka avulla pyritddn kasvattamaan kuvan
resoluutiota. Menetelmén tarkoitus on saada aikaiseksi suuriresoluutioisempi kuva, joka
on myos tarkempi, eli kuva sisdltdd enemméin yksityiskohtia. Tavallisilla kuvankésittely-
ohjelmilla kuvan koon suurentaminen tekee kuvasta suttuisen. Kuvan resoluutio kasvaa,
mutta kuvan tarkkuus pysyy samana. Perinteiset superresoluutiomenetelmét hyédynta-
vat useampaa kuvaa, jotka on otettu hyvin tihedssid ajassa, esimerkiksi videokuvan pe-
rakkiiset kuvat. Niiden perikkiisten kuvien pienistd eroista on mahdollista saada tie-
toa valmistettavan suuriresoluutioisen kuvan yksityiskohdista, mitki eivit nédy pienireso-
luutioisissa kuvissa. Menetelmét, jotka saavat suuriresoluutioisen kuvan aikaiseksi vain
yvhdesta pieniresoluutioisesta kuvasta kiyttavat usein hyodyksi kirjastoa, jossa on useita
pieniresoluutio-suuriresoluutio kuvapareja. Téta kirjastoa hyédyntden menetelma yrittaa
loytaa kuvasta samankaltaisia objekteja kun kirjaston pieniresoluutioisissa kuvissa ja mii-
mikoida niiden suuriresoluutioisten kuvien yksityiskohtia. Haasteena on tietysti tietoko-
neen kyky hahmottaa kuvista yksityiskohtia, silla tietokoneet késittelevit kuvia eri tavoin
kuin ihmiset.

Superresoluutiomenetelmistd on hyotyé tilanteissa, joissa kameran laatu ei ole kovin
hyva. Esimerkiksi suuri osa valvontakameroista, jotka ovat padlld paivittdin jatkuvasti
tarvitsisivat suuren tallennustilan, jos ne kuvaisivat suurella resoluutiolla. Suuriresoluu-
tioinen video tai valokuva vie enemmaén tilaa kuin pieniresoluutioinen. Tamén takia val-
vontakamerat usein kuvaavat pieniresoluutioista kuvaa. Kun valvontakameroiden kuvista
pitdisi ndhda jotain voidaan superresoluutiomenetelmilld suurentaa kuvan resoluutiota
sekid kuvan tarkkuutta. Myoskin kdnnykét, jotka kuvaavat pienelld resoluutiolla, voivat
kuvata riittaméattomén kokoisia kuvia. Talloin naitdkin kuvia voi suurentaa superresoluu-
tiomenetelmill.

Tassa pro gradu -tutkielmassa esitellddn kolme menetelmda kuvien suurentamiseen
sekd hiukan niitd varten tarvittavaa teoriaa ja vertaillaan ndiden tuottamia tuloksia kes-



kenddn. Luvussa kaksi esitellidn aluksi, mille kuville téssé tyossa sovelletaan superreso-
luutiomenetelmia ja miten ndméa kuvat ovat otettu. Samassa kappaleessa esitellidn myos,
miten tietokone hahmottaa kuvan ja esitellddn kuviin liittyvad késitteistod kuten, mi-
ki on pikseli, mitd tarkoittaa resoluutio tai miten pikselin viri méardytyy. Seuraavissa
kappaleissa esitellddn itse superresoluutioalgoritmit, joista kaksi ensimmaéistd ovat super-
resoluutio aihealueen perusmenetelmié ja kolmas on hiukan modernimpi algoritmi, joka
kiyttad hyviksi opetettua kirjastoa, joka myos esitellidn nopeasti. Luvun kaksi lopussa
esitellddn algoritmi, jolla voidaan mitata kahden kuvan rakenteellista samankaltaisuutta
ja miksi siitd on hyotya kuvankasittelyalgoritmien suoritusten arvioimisessa.

Luvussa kolme naytetddn tulokset, jotka saimme kiyttdmalla luvussa kaksi esiteltyja
menetelmid aiemmin esiteltyihin kuviin. Alkuperéisistd kuvista on tehty alindytteistdmal-
14 pienennokset ja superresoluutioalgoritmeilla kuvat on palautettu alkuperéiseen kokoon,
jonka jélkeen niiden onnistumista mitataan luvussa kaksi esitetylld kuvien rakenteellista
samankaltaisuutta mittaavalla algoritmilla.

Lopuksi luvussa neljd on esitetty johtopadatokset, mita ollaan tehty rakenteellisen sa-
mankaltaisuusmitan tuloksista ja suurennetuista kuvista.



Luku 2

Ailneistot ja menetelmat

2.1 Digitaalinen kuva

Digitaalinen kuva on kaksiulotteinen diskreetti kuvaus I : Q@ — R, missi Q € R2
Kuvaus I(m,n) tarkoittaa kuvan intensiteettid kohdassa (m,n) (m = 1,2,...,M;n =
1,2,..., N), eli harmaan sivyd mustavalkokuvassa ja viirid virikuvassa. Digitaalinen ku-
va on diskretisaatio jatkuvasta kaksiulotteisesta signaalista kameran sensorien avulla.

Tietokone késittelee kuvaa M x N-matriisina eli disktreettind datana. Indeksit m ja
n tarkoittavat kuvan rivejd ja sarakkeita. Piste (m,n) viittaa kuvan yhteen pikseliin eli
kuvan pienimpéddn osaan, jolla on numeroarvo tai useampi numeroarvo.

Yksinkertaisimmassa tapauksessa jokaisella pikselilld on yksi numeroarvo, joka vastaa
kuvan intensiteettié siind kohdassa. Néistéd arvoista luodaan katseltava kuva varikarttojen
avulla, mikd muuttaa numeroarvon sitd vastaavaksi véiriksi. Mustavalkokuvissa pikselin
numeroarvo vastaa harmaan savyé tdysin mustasta (arvo nolla) valkoiseen (maksimiarvo).

Varikuvissa yhden numeroarvon sijasta joka pikselissd onkin kolme variarvoa. Useim-
miten virikuvissa kdytetdan (R,G,B) virikarttaa, jossa kuvan jokaista pikselid vastaa kol-
me eri variarvoa: yksi punaista, yksi vihread ja yksi sinistd kohden. Talloin kuva tallentuu
kolmiulotteisena matriisina, jonka voi mieltdd kolmena kaksiulotteisena matriisina, jossa
jokainen taso vastaa yhta virikanavan viria.

Kuva voi olla my6s kolmiulotteinen, esimerkiksi lddketieteessd voidaan luoda rekon-
struktio sisdelimestd kolmiulotteisena kuvana. Myd&skin voidaan ajatella aika neljinneksi
ulottuvuudeksi, jolloin voidaan kuvata vaikka sykkivia sydanta. Talloin kuva olisi neliu-
lotteinen matriisi, jossa kolme koordinaattiakselia vastaisi avaruudellisia dimensioita ja
neljis aikaa. Téassa tyossa tarkastellaan kuvia vain kaksiulotteisessa tapauksessa.

Tamaén tyon kannalta hyvin tdrked kuvaa maarittelevd ominaisuus on resoluutio. Re-
soluutio kertoo kuvan tarkkuuden ja se voidaan maaritelld koostuvan kolmesta osasta:
avaruudellisesta resoluutiosta, ajallisesta resoluutiosta ja bitti resoluutiosta.



Avaruudellisella resoluutiolla kaksiulotteisissa kuvissa tarkoitetaan rivien (M) kertaa
sarakkeiden (N) mééran pikselien muodostamaa kuvamatriisia. Avaruudellinen resoluutio
tai pikseliresoluutio kertoo, kuinka moneen pikseliin jatkuvan kuvan diskretisaatio teh-
dddn. Resoluutio ilmoitetaan usein N x M muodossa, esimerkiksi HD-kanavan videoku-
vassa yhden kuvan resoluutio on 1920 x 1080.

Ajallisella resoluutiolla tarkoitetaan videokuvissa kiytettivad kuvataajuutta, eli kuin-
ka monta kuvaa niytetddn sekunnissa. Mitd korkeampaa kuvataajuutta kiytetddn, sitd
useamman kuvan video sisiltia ja sitd enemmén tallennustilaa video tarvitsee. Televisio-
lahetyksissa kuvataajuus on 25 kuvaa sekunnissa.

Bittiresoluutiolla tarkoitetaan sitd, kuinka paljon tallennustilaa varataan yhdelle pik-
selille kuvassa. Tama viittaa suoraan siihen, kuinka monta eri sivyi kuvassa voidaan
esittiii. Binddrisessd kuvassa (2-bittinen kuva) on vain kaksi virid: musta ja valkoinen.
Harmaasdvykuva eli puhekielessi mustavalkokuva yleensi kykenee esittdmidn 256 har-
maan eri sivya eli kyseessd on talloin 8-bittinen kuva. Varikuvat usein ovat 24-bittisid
kuvia.

Téssé tyossa resoluutiosta puhuttaessa tarkoitetaan avaruudellista resoluutiota.

2.2 Viarikuvan muunnos harmaasivykuvaksi

Téassé tutkielmassa kdytettavit superresoluutio-algoritmit suoritetaan harmaasavykuville,
mutta kaikki 1ahdekuvat on kuvattu varikuvina, joten ne tdytyy muuntaa harmaasivyku-
viksi. Harmaasadvykuvien kiyttdminen kuvankésittelyalgoritmien analysoimisessa on yleis-
té, silld muunnos harmaasévykuvaksi yksinkertaistaa eli vihentié informaatiota kuvassa.
Vaikka harmaasévykuvassa on vihemmaén informaatiota kuin vérikuvassa, niin se sisél-
tdd suurimman osan oleellisesta informaatiosta kuten reunat, alueet, muodot, hahmot
ja niin edelleen. Vihemmén informaation ansiosta algoritmien toiminta on nopeampaa
harmaasivykuville kuin vérikuville.
(R,G,B) vérikuvan muuttaminen harmaasivykuvaksi onnistuu muunnoksella

(2.1) In(n,m) = al,(n,m,r) + BI,(n,m, g) + ~vI,(n,m,b),

missi indeksi (n,m) osoittaa pikselin sijainnin harmaasivykuvassa ja indeksi (n,m,c),
missa ¢ € {r,g,b} ja r, g ja b tarkoittavat punaista, vihredd ja sinistd viirid, osoittaa yh-
den vérikanavan varikuvan pikselisijainnissa (n, m). Kaavasta (2.1) huomaa, ettd muunnos
on vain painotettu summa virikanavien arvoista. Kertoimet «, 5 ja 7 on valittu vastaa-
maan ihmissilméan herkkyyttd punaiselle, vihreélle ja siniselle vérille. Thmissilmé on her-
kin vihredlle vérille ja herkempi punaiselle kuin siniselle varille, joten kertoimet on valittu
sen mukaan, ettd harmaasidvykuvan sdvyjen suhteellinen intensiteetti vastaisi virikuvan
vérien intensiteettid. Yleisesti kiiytetdan arvoja a = 0,2989, 8 = 0, 5870, ja v = 0, 1140.



2.3 Tutkielmassa kaytettavat kuvat

Téassé osiossa esitellddn tyossa kiytettavat lahdekuvat. Kuviksi on valittu osa tekstia, joka
niakyy kuvassa 2.1 ja kuva sammakosta, joka nidkyy kuvassa 2.2, joka on tulostettu 3D-
tulostimella. Molemmat kuvat on otettu Canonin EOS 5D mark IT kameralla ja linssiné
on kiytetty makro-planar 2/50 ZE:td. Kuvat on otettu Helsingin yliopiston Kumpulan
kampuksen tiloissa, Matematiikan ja Tilastotieteen laitoksen laboratoriotiloissa. Kuvaus-
laboratoriossa kuvat otettiin esineista, jotka sijoitettiin poydalle valkoisen paperin paille
ja tdtd poytda valaistiin kahdella valaisimella pOyddn molemmin puolin. Otetut kuvat
ovat kooltaan 3744 x5616 pikselin kokoisia varikuvia. Kuvat ovat 8-bittisiad tif-formaatissa
olevia otoksia.

Ensimmaéinen kuva on otos matematiikan kirjasta, joka siséltdd tekstid seké useita eri-
tyylisid kaavoja. Teksti kuvatessa on kiytetty 1/60 sekunnin valotusaikaa, F80 aukkoa,
50 mm polttovilia seki iso 100 herkkyyttd. Kuva tekstistad sisidltdd paljon terdvia reunoja
ja isoja kontrastinvaihdoksia ja siitd nidkee, miten superresoluutioalgoritmit vaikuttavat
terdviin reunoihin. Terdvireunaisuudella kuvankasittelyssa tarkoitetaan sité, ettd kuvassa
nikyvit reunat ilmenee tietokoneelle kuvan matriisissa suurena erona vierekkéisten kuva-
pikselien arvoina. Varsinkin tekstissi tdméa korostuu, silld valkoisen taustan arvo on 255,
mustan tekstin arvo on 0 ja useat kirjaimet koostuvat suorista viivoista.



MULTIVARIATE STABLE POLYNOMIALS

5.2. Linear transformations preserving stability: transcendenta

Exercise 5.2. Let T': C[x] — C[x] be a linear transformation. 3
(a) Then T': §[x] — S[x] if and only if T : S[x]=" — S[x] for all €
(b) Define S : C[x,y] — C[x,y] by S(x*y”?) = T(x*)y® and lin

If T((x + u)*) is stable for all & € N™, then S((x +u)*(y +v)?) is

K, B €N™,

"" Let &[x] denote the set of all power series in C[[x]] that are obtained as t]
of a sequence of stable polynomials in &[x] which converges uniformly o
sets. Theorem 5.3 is an astounding generalization of the Pélya-Schur

Theorem 5.3 (Theorem 1.3 of [5]. the BorceaBrindén Master The
T: C[x] = C[x] be a linear transformation. Then T maps S[x] i
ly if either i
a) T(f) = n(f) - p for some linear functional n : C[x] — C and p
0 ;the power series

) = ¥ ()i

aEeNm

s

3.5 has a similar extension; see Theorems 1.2 and 1.
5 tnf 8

4 (Theorem 5.1 of [3]). Let F(x,y) = Y pcym Pa(x)y
[x][[y]] (so that each P, € C[x]). Then F(x,y) is in &

> B)aPa(x)y"

asp

S[x,y].
nplies the analogous result for real stability, since Gg[x]

¢ 5.5. Derive Theorem 5.3 from Theorems 5.1 and 5.4.
e if and only if T((1 — xy)*) is stable.)

5.6 (Lemma 5.2 of [5]). Fiz § € N™. The lincar transform
on Cly] preserves stability.

By Theorem 5.1 and Exercise 5.2(a), it suffices to show that for
nomial T'((y + u)*) is stable. Now

m | s(i) 5 A
s - I [S20(70) (49}
i=1 [ 5=0 J J
0 it suffices to show that for all k,b € N, the polynomial f(t) = E;f:o j!(;‘) )1
al stable. Let g(t) = (1 +d/dt)*t". One can check that f(t) = t®g(1/t). T
 suffices to show that 1+d/dt preserves stability. For any a € N, (1+d/dt)(t+u
(t+u+a)(t +u)* " is stable, and so Theorem 5.1 implies the result. 3
Proof of Theorem 5.4. Let F = F(x.y) be as in the statement of Theor
and first assume that F € &[x,y]. Let (F, : n € N) be a sequence of s
polynomials F,(x.y) = >, enm Pra(x)y® in &[x,y] converging to F uniform

Kuva 2.1

Toiseksi kuvaksi on valittu otos sammakoista, koska kuvan sammakot sisaltavat pienid
yksityiskohtia, jotka ovat seurausta 3D-tulostuksesta, joka tulostaa esineet kerroksittain.
Kuva sammakoista on otettu 1/60 sekunnin valotusajalla iso 100 herkkyydelld. Kuvassa on
erikokoisia ja erivirisid sammakoita. Sammakot on aseteltuna paperiarkille, josta erottuu
hyvin niiden langettamat varjot.

Molemmista kuvista on valittu pieni osakuva, jolle algoritmit suoritetaan. Tahdn on
kaksi syytd. Ensinndkin algoritmien suoritus on nopeampaa pienemmille kuville ja toisek-
si superresoluutiomenetelmilld suurennettuja kuvia on helpompi verrata pienilld kuvilla,



Kuva 2.2

joista niakee helpommin pienemmaét eroavaisuudet. Lisdksi ndmé osakuvat on muunnettu
mustavalkokuviksi algoritmeja varten kaavalla (2.1). Tekstistd on valittu osakuvaksi osio,
josta 16ytyy paljon vaihtelua. Osakuva sisdltdd pienid sekd isoja kirjaimia, mutta myos
erikoismerkkeji, kaunokirjaimia ja lihavoituja kirjaimia. Osakuvan 2.3a koko on 400x400
pikselid ja se on tallennettu png-muodossa.

Osakuvaksi toisesta kuvasta, eli kuvasta sammakoista, on valittu vasemmanpuoleisin
selin kameraan péin oleva musta sammakko. Kyseisestd sammakosta erottuu paljon yk-
sityiskohtia ja koska se on kuvan etualalla, johon kamera kohdistettiin, niin osakuva on
hyvin terdvi. Sammakko mahtui parhaiten 800x800 pikseliin, joten se valittiin osakuvan
2.3b kooksi. Sammakko-osakuva tallennettiin png-kuvamuodossa.
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Kuva 2.3: Vasemmalla osakuva tekstista (a) ja oikealla osakuva 3D-tulostetusta samma-
kosta (b)

2.4 Bilineaarinen interpolaatio

Bilineaarinen interpolaatio on lineaarisen interpolaation kasiulotteinen laajennos tasoon.
Lineaarisella interpolaatiolla saamme suoran funktion kahden tiedetyn pisteen vilille. Jos
tiedimme pisteet (z1,y1) € R? ja (22, y2) € R?, niin voimme ratkaista kaikilla x € [z;, x2]
arvon y = f(x). Tadma ratkaisu (z, f(x)) sijaitsee pisteiden (z1,y1) ja (z9,y2) viliselld
suoralla. Ratkaisemme muuttujaa = vastaava y arvo yhtalosta

Y= _Y%2—Hh
T—T] To—T1




(X=pY:)

I:I:I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 1 2 3 4 5

Kuva 2.4: Kuvassa bilineaarinen interpolaatio kahden pisteen vilille.

T&am& onnistuu helposti kertomalla yhtdlo vasemmanpuoleisemmalla jakajalla ja lisda-
malld y;. Talloin ratkaisuksi saadaan

r — T

Y=y + (Y2 — ) :
Ty — X1

Merkitaan pistettd y; = f(z1) ja pistettd yo = f(x2), jolloin suoran yhtdlé voidaan
kirjoittaa

r — T r — I

f(@) = f(a1) + [(2)

— f(z1)

To — T Lo — T1

ja tehddén muuttujan vaihto ¢ = =L jolloin
2—T1

f@) = tf(x2) + (1 =) f(x2)

antaa painotetun arvon suoralta muuttujan arvoilla ¢ € [0, 1]. Esimerkiksi ¢ = 0.5 antaa
arvon keskeltd suoraa, joka kulkee y;:std ys:seen.

Bilineaarinen interpolaatio toimii tasossa siten, ettd se hyviksikdyttda lineaarista in-
terpolaatiota vaakasuoraan ja pystysuoraan laskeakseen kaikki arvot neljan pisteen muo-
dostaman nelion vilille. Olkoon nelji pistettd A1 = (21, 1), A12 = (1, 92), Ao1 = (22, Y1)
ja Ags = (x9,y2) joiden arvot tieddimme. Haluamme ratkaista pisteen P = (x,y) arvon,
kun = € [z1,22] jay € [y1, y2). Laskemme ensiksi lineaarisen interpolaation x-akselin suun-
taisesti pisteiden Aq; ja Agp vilille seké pisteiden Ajy ja Ago vilille. Merkitdan By = (z,y1)
ja By = (z,y2). Télloin

To — X r — I

f(Bl) =

f(An) +

To2 —T1 To2 —T1

f(A2)
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ja
To — T r — T

f(Ai) +

To — I To — I

f(BQ) = f(A22)-

Nyt laskemme lineaarisen interpolaation y-akselin suuntaisesti pisteiden B; ja By vilille.
Té&ll6in saamme pisteen (z,y) arvoksi

Y=y Yy—h
f(P)_yQ—y1f<Bl)+y2—y1f<B2)'

Téstd voimme johtaa kaavan

Y=Y [ T2—T Y — Y1 To— X
flz,y) = Y2 — (1:2—xlf(A11)+x2—x1f(A2l)) + ( f(A) +

Y2 — Y1 \ T2 — 21 To — T
1
" (@ —2) (s — ) [(y2 = y)(x2 — 2) f(Ann) + (z — 21) f(An))
+(y —y) (22 — ) f(Ar2) + (x — 21) f(Az))],

joka ratkaisee mille tahansa pisteelle arvon, joka sijaitsee neljin pisteen muodostaman
nelikulmio sisélld. On hyvi huomata, ettd samaan tulokseen pédsee aluksi interpoloimalla
y-akselin suuntaan ja sitten vasta x-akselin suuntaan.

Tr — T

2.5 Bicubic interpolaatio

2.5.1 Cubic interpolaatio

Bicubic interpolaatiota varten on hyva kidyd& ldpi, miten cubic interpolaatio toimii. Teh-
dddn interpolointi kuten l&hteessé [2]. Cubic interpolaatiolla sovitetaan jatkuva funktio
datajoukkoon, joka sisiltda pistepareja (x, f(z)). Kun lineaarinen interpolaatio sijoitti
pisteparit suoralle, niin cubic splini sovittaa pisteparit kolmannen asteen yhtaléon

(2.2) y = f(z) = az® + ba® + cx + d.

Kahden pisteen viliin sijoitus on hyvin helppo. Meidin tarvitsee vain tietdd arvot reu-
noilla, eli kun z = 0 ja = = 1. Lasketaan ensiksi funktion (2.2) derivaatta, joka on

f'(z) = 3az® + 2bz + c.

Seuraavaksi lasketaan funktion ja sen derivaatan arvot pisteissi x =0 ja z = 1:

(2.3)



Téastéd yhtaloryhmaésta ratkaistaan kertoimet a, b, ¢ ja d. Téll6in yhtaloryhmaén voi kirjoitaa
muodossa

a =2f(0)—2f(1)+ f(0)+ f(1)

b =-=3f(0)+3f(1) —2f(0) = f'(1)
c = f(0)

d = f(0).

Nyt sijoittamalla ylla lasketut vakiot a, b, ¢ ja d yht&l66n (2.2) voimme interpoloida
kaikki arvot pisteiden x = 0 ja x = 1 vililta.

Koska haluamme interpoloida useamman pisteen viliin kiyran, niin emme tiedd funk-
tion derivaattaa tiedettyjen pisteiden kohdalla. Yksi vaihtoehto olisi kiyttdd derivaatan
arvona nollaa joka pisteessi, mutta kiyttadmaélla derivaattana suoraa edellisen pisteen ja
seuraavan pisteen vililla saamme aikaan paljon sileimpié kiyrid. Tata kutsutaan Catmull-
Rom spliniksi. Oletetaan siis, ettd tieddmme neljan pisteen arvot yo, y1, y2 ja y3 kohdissa

r=—1,z=0,z=1jaxr =2 Nyt miaritellddn uudella tavalla funktion ja sen derivaatan
arvot pisteissa x = 0 ja x = 1. Téll6in uusiksi arvoiksi saamme
f0)=u
f(1) =y
Y2 — Yo
£1(0) = 25
! 1 — y3 - yl )
HOEE

Sijoittamalla ndmé& arvot yhtaloryhméaén (2.3) ja ratkaisemalla vakiot saamme

a=—3yo+ 31 — 3% + 5Ys
b:yo—§y1+2y2—%y3

Lopuksi sijoitamme ratkaistut vakiot yht&loon (2.2) ja saamme interpolaatiofunktioksi
F(Wo,y1, Y2, Y3, %) = (—%yo+%y1—%y2+%y3)x3+(y —§y1+2y2—%ys)x2+(—%yo+%yz)x+y1,

jolla voimme interpoloida vilin x € [0, 1] kaikki arvot. Sijoittamalla funktioon nelji vie-
rekkéistd pistettd ja liikkkumalla yksi piste kerrallaan voimme interpoloida pistejoukon
kaikkien pisteiden vilit.

Ensimmaéisen ja viimeisen alkion kohdalla taytyy huomioda, miten valitsee edellisen
tai seuraavan pisteen arvon. Yksi tapa on valita reunoilla ylimeneviksi arvoksi sama arvo
kuin reunapisteessa.
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Kuvasta 2.5 nikee, vaikka emme tieddkiddn derivaattaa pistejoukkoa interpoloides-
samme, niin silti jokaisella kahden pisteen vililla saatu interpolaatio on identtinen kahden
pisteen cubic interpolaation kanssa, jolloin tiedettiin derivaatta.

5F

Kuva 2.5: Kuvassa vihreélla cubic interpolaatio kahdelle pisteelle ja punaisella viiden
pisteen joukolle [2].

2.5.2 Bicubic interpolaatio

Bicubic interpolaatio on cubic interpolaation laajennos toiseen ulottuvuuteen [3]. Téssé
kiayttamalld 16 tiedettyd pistettd voimme interpoloida kaikki arvot neljan sisimmén pis-
teen muodostaman nelion sisiltd. Bicubic interpolaatio tarvitsee nelja keskimmaisté pis-

tettd f(zo,v0), f(zo+1,40), f(xo,y0+ 1), f(zo+ 1,90+ 1) ja osittaisderivaatat % = fa
2
= o7 = fay Osittaisderivaatat lasketaan suorina
oy 0yox
edellisestd ja seuraavasta pisteestd, joten derivaatta ei ole tarkka arvo. Sen ei tarvitse-
kaan olla tarkka. Mitd paremman arvion derivaatalle laskee sitd tarkempi interpolaatiosta
tulee, mutta interpoloidusta kiyrasté tulee aina siled [4].
Lasketaan osittaisderivaatat pisteelle (z¢, o), ensiksi z-akselin suuntaan, jolloin
Fu(20,90) = flxo+1yo) — flwo—Lyo) _ flwo+ 1 y0) — flxo - 1,yo).
R (o +1) — (zg — 1) 2
Samalla kaavalla laskettuna y-akselin suuntaan saadaan y:n suhteen lasketuksi osittaisde-
rivaataksi

ja = f, sekd poikittaisderivaatta

~ f@o,yo+1) — flxo,o— 1) flo,yo+1) — flwo, o — 1)
fy(o,90) = o+ 1) — (yo— 1) = 5 .
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f(xo0,y0) f(xoyyot1)

1-h

1-w w

N

h ™~ P(J,K)

f(xo+1,y0) f(xo+1,y0+1)
Kuva 2.6: Interpoloitava piste p(J, K) alkuperiisen neljin pisteen sisélta.

Lopuksi laskemme poikittaisderivaatan

Fanl0, 90) = flwo—Lyo—D+ flwo+Lyo+ ] = [f(wo+L,y0 = 1) + flzo — 1,50 + 1)]
e [(zo+1) — (o — )] * [(yo + 1) — (yo — 1)]
flro—Lyo—D+ flwo+Lyo+ 1) = [f(wo+ L,yo = 1) + flzo — 1,50 + 1)]

4

Namaé osittaisderivaatat lasketaan samalla tavalla muillekin kulmapisteille. Ndiden ar-
vojen avulla voimme mééritelld interpoloidun arvon mille tahansa pisteelle p(x,y), joka
sijaitsee valitun neljin pisteen muodostaman nelion sisalld. Pisteen arvo ja sen osittais-
derivaatat ovat kirjan [4] mukaan:

PLE) =Y (1 —w)™(1 = h)"
pac(‘]v K) = Z Z amn(l - w)m_l(l - h)n
(2.4) m=on=0

(LK) =D D (L —w)™ (L= k)"

m=0 n=0
3 3
Pay(JE) =D > (1 — w)™ (1= h)" .
m=0 n=0

Tarvitsemme interpoloitavan pisteen osittaisderivaattoja siihen, ettd voimme ratkaista
kertoimet a,,,.

Ratkaistaan kertoimet a,,, kiyttamailla tiedettyji pisteitd. Oletetaan, ettd w ja h ovat
jatkuvia valilla [0, 1] ja merkitdan kulmapisteita f(zo, o), f(zo + 1,0), f(zo,y0 + 1) ja
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f(zo+ 1,y + 1) yksikkonelion kulmapisteina f(0,0), f(1,0), f(0,1) ja f(1,1). Nyt koska
p(z,y) = f(x,y) kulmapisteissi voimme laskea yhtéaloiden (2.4) arvot neljassid kulmapis-
teessd, jolloin me saamme 16 yhtdlod. Saamme nelja yhtdlod funktion arvoille

f(Oa 0) = Qoo
f(1,0) = ago + a19 + azo + aso

£(0,1) = ago + ao1 + ao2 + aos
3 3

f(1,1) = ZZamn:a00+a01+a02+a03+a10+a11+a12+a13+a20+a21

m=0 n=0

+ 9292 -+ 923 -+ aspo -+ asy -+ a3 -+ ass
ja nelja yhtéloa poikittaisderivaatoille
fz(O; 0) = Q10

f2(1,0) = a1o + 2ag0 + 3aso
fz(0,1) = ajo + a1 + a2 + a3

fx(la 1) - Z Zamnm

m=1 n=0

ja elja yhtaload pystyderivaatoille

f4(0,0) = ap

fy(la 0) = a1 + a1 + as + as;
f4(0,1) = ap1 + 2ap2 + 3aps

3 3
LY =)) amn

m=0 n=1
ja viimeiset nelja yhtiloa poikittaisderivaatoille
facy(07 0) = a1

fxy<17 0) = a1 + 2a91 + 3as;
f2y(0,0) = a1y + 2a12 + 3a13

3 3
fay(0,0) = Z Zamnmn.

m=1 n=1

Tamé 16 yhtdlon yhtiloryhmé muodostaa yleisen matriisiyhtdlon Ma = F', missd
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ocooo0oo0111122223333
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012301230123¢0123

M =

Matriisiyhtdlo Mo = F' on helppo ratkaista. Lasketaan ensiksi matriisin M kdinteismat-
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riisi M. Kédnteismatriisiksi saadaan

1o o0 o0 o o o o o o o o o0 o0 0 0
o o0 o o 1 0 o0 o o0 o0 o o o0 0 0 O
-3 3 0 0 -2 -1 0 O o0 o0 o0 o0 o0 0 0 O
2 -2 0 o0 1 1 O O O O o0 o0 o0 0 0 o0
o o o o o0 o0 o o 1 0 O o0 o0 0 0 O
o o o o o0 o0 o0 o o o o0 o0 1 0o 0 0
o o o o o0 o0 o o -3 3 0 0 -2 -1 0 0
Mol o o o o o0 o0 o o 2 -2 0 0 1 1 0 O
-3 0 3 o0 o o0 o o 2 o0 -1 0 0 0 0 O
o o o o -3 0 3 o0 o0 o0 O o0 -2 0 -1 0
9 -9-99 6 3 -6 -3 6 -6 3 -3 4 2 2 1
-6 6 6 -6 -3 -3 3 3 -4 4 -2 2 -2 -2 -1 -1
2 0 -220 0 O o o 1 o0 1 o0 o0 0 0 O
o o o o 2 0 -2 0 O O o0 o0 1 0 1 O
-6 6 6 -6 -4 -2 4 2 -3 3 -3 3 -2 -1 -2 -1
| 4 -4 -4 4 2 2 -2 -2 2 -2 2 -2 1 1 1 1 |

Kerroinmatriisi M ja sen ki#dnteismatriisi ovat aina samat riippumatta siitd, missi pis-
teissi interpolaatiota laskee, joten riittii ratkaista vain kerran M ! ja kiyttdi sitdl aina
interpoloitaessa. Yhtilon Mo = F ratkaisu saadaan kertomalla yht#los matriisilla M1,
jolloin kertoimiksi saadaan oo = M~'F.

Lasketuilla a:n arvoilla voidaan interpoloida kaavan

PLE) =) ) (L —w)™ (1= h)"

m=0 n=0

avulla mille tahansa pisteelle arvo nelion sisélla. Kuvia interpoloidessa tarvitsee vain kiyda
lapi kuva siirtdmalld interpoloitavaa "neliotd"eli paivittamalla vektorin F' arvoja. Matriisi
M~! on kerran laskettu ja sen avulla voi laskea uudet arvot vektorille a.
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2.6 Harvoihin esityksiin perustuva superresoluutioalgo-
ritmi

Téasséd kappaleessa esittelemme superresoluutioalgoritmin, joka pyrkii parantamaan kuvan
resoluutiota kiyttamalla opetettuja kirjastoja harvoille esityksille, eikd pelkistdén inter-
poloimalla uusia pikseleitd suuriresoluutioiseen kuvaan, kuten aiemmin esitetyt algoritmit.
Téata varten tarvitsee hieman perehtyd opetettaviin kirjastoihin. Tuloksissa viittaamme
tahdn algoritmiin merkinnélla PESR (Peleg-Elad-superresoluutio) algoritmin kehittéjien
mukaan.

2.6.1 Kirjasto-oppiminen

Tassd tyossa kdytetddn kirjastoa, jolla voidaan esittda signaaleja harvan esitysmatriisin
avulla. Kirjaston ideana on, ettd se sisaltdd atomeja, joiden harvana lineaarikombinaatio-
na voidaan esittiifi annettu signaali. Merkitéidn kirjastoa matriisilla D € R™*¥ ja signaalia,
esimerkiksi kuvaa, vektorilla y € R". Kaksiulotteinen kuva voidaan esittdéd vektorina, jos-
sa on matriisin alkiot jéirjestyksessd sarakkeittain. Nyt tdmé signaali y voidaan esittia
tasmallisesti y = Dx tai approksimaatiolla y ~ Dx, ehdolla || y — Dz ||o< e. Téssé harva
vektori x € R* sisiltii signaalivektoria y edustavien atomien kertoimet. Tt esitysvekto-
ria kutsutaan harvaksi, koska se sisdltdd enimmaikseen nollia. Tdmén takia signaalin esi-
tysvektori x vie vihemmé&n muistia, mutta siitd on helppo rakentaa alkuperiinen signaali
y tai sen approksimaatio.

On olemassa valmiita kirjastoja, joista voi valita sopivimman tai sitten sen voi opettaa
itse kiyttotarkoituksen mukaisesti, jolloin on mahdollista saada parempia tuloksia. Idea-
na on, ettd valitaan suuresta médrasta signaaleja koostuva harjoitusjoukko. Talla harjoi-
tusjoukolla opetetaan kirjasto, joka palauttaa parhaimman tuloksen jokaiselle signaalille
harvalla esitykselld. Merkitéin harjoitusjoukkoa Y = {y;}¥, ja harvojen esitysvektorien
joukkoa X = {z;}}¥,. Téllin kirjaston opettamisongelman voi esittiiii muodossa

(2.5) min{| Y — DX [[3} ehdolla Vi, | 2, o< T,

Ehto || z; |jo< Ty, missd Ty on jokin ennalta médrdtty arvo, takaa sen, ettd jokaisel-
le signaalille y; 16ytyy harva esitys x; joka tuottaa approksimaation y; ~ Dz;. Tamén
ongelman ratkaisuun kiytetddn K-SVD algoritmia, jonka aihe menee pitkélle ohi tdmén
tyon aihepiirin. Tarkemmin K-SVD algoritmista ja ongelman (2.5) ratkaisusta voi lukea
artikkelista [6].
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2.6.2 Superresoluutioalgoritmi

Téasséd osiossa esitellidn superresoluutioalgoritmin perustoiminta, tarkemmin algoritmin
toiminta on kerrottu artikkelissa [7|. Tdm4 algoritmi kdyttdd kahta kirjastoa, yhta pieni-
resoluutioisten kuvien harvaa esitystd varten ja toista suuriresoluutioisten kuvien harvaa
esitystd varten. Kirjastot on opetettu niin, ettd niilld pystyy harvana esityksend esittda
kuvan osia. Merkitddn pieniresoluutioisten kuvien osien kirjastoa D; ja suuriresoluutiois-
ten kuvien osien kirjastoa D). Algoritmin toiminta perustuu siihen, ettd pieniresoluutio-
sen kuvan osasta ratkaistaan sen harva esitys a;, jonka avulla luodaan suuriresoluutioisen
kuvan vastaavan osan harva esitys ay,. Tastd harvasta esityksestd ay, kirjaston Dy avulla
rakennetaan suuriresoluutioisen kuvan osa, joka vastaa pieniresoluutioisen kuvan osaa.

Talla algoritmilla yritetdan ratkaista ongelmaa, jossa oletetaan, ettd annettu pienireso-
luutioinen kuva on saatu suuriresoluutioisesta kuvasta kiyttamaélld jotakin tuntematonta
sumennusoperaattoria ja skaalausoperaattoria. Merkitdan pieni- ja suuriresoluutioisia ku-
via vektoreina z € R™M ja vy, € R, missid N, = ¢>N; ja ¢ > 1 on jokin skaalauskerroin ja
g € N. Tuntematonta sumennusoperaattoria merkitiin H € RV»*M ja merkitdin skaa-
lausoperaattoria, joka skaalaa kuvaa molemmilta akseleilta kertoimen ¢ verran, merkilla
Q € RY¥»*Ni QOletetaan, ettii pieniresoluutioinen kuva on saatu yhtilosti

(2.6) 21 =QHuyy + v,

missd v on prosessissa aiheutunutta kohinaa. Sumennusytimelle H yksi suosituimmis-
ta vaihtoehdoista on bicubic suodatin, joten tdssd tyOssi oletetaan, ettéd sitd on kiiytet-
ty. Koska yritimme ratkoa muotoa (2.6) olevaa ongelmaa, ratkaisemme eroavuuskuvan
Y = Yn — Y1 ja sitten laskemme 3, = yn; + y; lopulliseksi suuriresoluutioisen kuvan re-
konstruktioksi, eli pidamme pieniresoluutioisen kuvan yksityiskohdat ja ratkaisemme vain
puuttuvat yksityiskohdat.

Koska yritimme ratkaista pieniresoluutioisen kuvan osista suuriresoluutioista kuvaa,
niin niiden pitad olla samankokoisia resoluutioltaan. Taméan takia interpoloimme bicu-
bic interpolaatiolla pieniresoluutioisen kuvan z suuriresoluutioiseksi kuvaksi y; € RV».
Nyt voimme valita samansuuruisia osia p* = Ry kuvasta y € RV . Olkoon lineaarinen
operaattori Ry, sellainen, etti se valitsee k keskisen /N, x v/Nj-kokoisen osakuvan. Ta-
voitteena on arvata pﬁ = R.Y), pieniresoluutioisesta osasta pf = Ryy;. Suuriresoluutioinen
kuva muodostetaan keskiarvoistamalla joukon {pf}rco pééllekkiin menevit osat, missi
Q) sisaltad osakuvien keskipisteet ja osakuvat menevit padllekidin keskendin. Paremman
tuloksen saa, kun maksimoi paillekdin menevien osien koon, mutta se hidastaa algoritmin
suoritusta.

Koska pieniresoluutioisissa kuvien osissa on vihéin yksityiskohtia, niin oletamme ett4,
niiden harvoihin esityksiin riittdd alimaaritelty ortonormaali kirjasto Dlleml. Nyt voimme
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laskea pieniresoluutioiset harvat esitykset kuvan osien ja kirjaston avulla kaavalla
(27) o = (Dl)Tpl.

Varmistaaksemme, ettd esitykset ovat harvoja kidytdmme kynnystéd, jolloin esityksen o
harvuuskaava s; € {—1,1}™ lasketaan ehdolla

- 1, ‘Oél7j| > A -
(2.8) 1 = { 1. muulloin NVi=1,...,my,

missii, A valitaan jokaiselle osalle p* erikseen. Kynnys )\ valitaan siten, etti kynnyksen
alittavien ¢y ; < A termien neliéiden summa toteuttaa ehdon

my
3 ol s (Juy| < A) < Nir?,
j=1

missd 7 on valittu sen mukaan, kuinka tarkka pieniresoluutioisen kuvan harva esitys on.

Kun pieniresoluutioisten kuvien osien kirjasto valittiin olemaan aliméaritelty, niin suu-
riresoluutioisten kuvien osia varten valitaan taydellinen tai ylim&aritelty kirjasto, jotta
saamme mahdollisimman tarkkoja esityksid. Seuraavaksi yritimme ratkaista pienireso-
luutioisista harvuus kaavoista s; € {—1,1}™ suuriresoluutioiset s, € {—1,1}™". Yritdm-
me 10ytad tilastolliset riippuvuussuhteet harvuuskaavasta s; ja yrittaa ratkaista vastaavat
riippuvuussuhteet harvuuskaavaan sy.

Yhdestéd harvuuskaavasta s € {1, —1}" pystyy arvioimaan tilastollisia riippuvuussuh-
teita Boltzmann koneella 4

P(S) — Eest—&—%sTWs’

missd b € R™ on harha vektori ja W € R™*™ on vuorovaikutusmatriisi. Harha vektori
korjaa vuorovaikutusmatriisin tuloa oikeaan suuntaan, jos tiedetdin mihin suuntaan se
vadristda tulosta. Kdytdmme muunnosta tistd koneesta, jotta l16ytdisimme tilastolliset
riippuvuussuhteet pieniresoluutioisen ja suuriresoluutioisen kuvaparin vililtd. Kaytdmme
rajoitettua Boltzmannin konetta ehdollisena todennékoisyytena

1 mp
P(Sh‘Sl) _ Eeb}fsthsfwthl = H @((th + wgl,jsl)sh,j),
j=1

missd b, € R™» on harha vektori suuriresoluutioiselle harvuuskaavalle, wy; € R™*™ on
vuorovaikutusmatriisi, joka yhdistéé pieni- ja suuriresoluutioiset harvuuskaavat ja ®(z) =
(1 + e 2*)~1 on eriis sigmoid-funktio
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Kaytamme rajoitettua Boltzmannin konetta, koska se on yksinkertainen eksponenti-
aalinen malli kahden bin&érisen vektorin véliltd, jonka takia kiytdmme bindérisia har-
vuuskaavoja s, ja s;, eikd esitysvektoreita oy, ja a;. Laskemme todennikoisyyksia suuri-
resoluutioisen harvuuskaavan termeille s, ; ehdolla s; kaavalla

P(3h7j =1ls;) = (b(bhyj + w{l’jsl), Vi=1,...,my.

Suuriresoluutioisen osakuvan esitys «y, saadaan ratkaistun harvuuskaavan s, ja ratkaistun
pieniresoluutioisen osakuvan esityksen «; avulla ehdolla

Uj Sh'—l .
7 5] A4
ap i = =1,... mp

5J { 07 Sh,j 1 ) j ) ) )

missid u € R™» on gaussinen jakauma annetulla «; siten, ettd u|a; ~ N(Cyay, Xpy), jossa
Cy € R™xm ja 3y, € RmeXme Téstd johdetaan ehdollinen odotusarvo esitykselle ay,
kaavalla

E(anlsn; =1, a1) = ciy o0, Yj=1,...,m.

Nyt télla tilastollisella mallilla laskemme esityksen «, jokaisen termin pienimmén ne-
liGsumman erotuksen arviolla (PNSE) esityksestd «; ja kaavasta s,

OéhJ‘ = E(Oéh7j|81,0q> = Z E<05h,j|3h; Sl,Oél)P(Sh|Sl,Oél> ; Z E<ah,j‘3h,j = 1,0(1)P(8h|51)

sp€l’; sp€el’;
(2.9)
= E(onjlsn; = 1,00)P(sn; = 1]s1) = (chyj00) B (bnj + wyy ;50),

missd I'; = {y € R™ : g; = 1} ja yhtalossé (*) on kéytetty oletuksia

D) anjL(si, {snitizi) | (Snj=t.a); V-
2) spilar | s, V.

Superresoluutiomenetelmén toiminta kokonaisuudessaan on tiivistetty algoritmissa 1.

2.6.3 Parametrien opettaminen

Téassé osiossa lyhyesti selitetddn, miten algoritmin 1 vaatimat parametrit opetetaan anta-
maan parhaan approksimaation suuriresoluutioiselle kuvalle pieniresoluutioisesta kuvasta
kiyttamilli N kappaleen pieni- ja suuriresoluutioista kuvaparia {pf, pf} opetusjoukkona.
Tavoitteena on opettaa parametrit

(2.10) © = {Dy, Dy, Cpy, by, Wi }.
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Algorithm 1 Superresoluutioalgoritmi

Syo6te: Kuva z;, skaalaus g sekd parametrit D, Dy, Cy;, by, Wiy
Bicubic interpolaatio skaalauksella ¢ kuvalle z; jolla saadaan kuva y;
Kuvan ositus piillekkiisiin osakuviin {pf'} joiden keskipisteet k € Q kuvasta y;
for k € (2 do
Laske pieniresoluutioinen esitys a! osalle p} kaavalla (2.7)
Laske pieniresoluutioinen harvuuskaava s esityksesti af kaavalla (2.8)
Laske PNSE arvio esitykselle a} kaavalla (2.9)
Suuriresoluutioisen osakuvan rekonstruktio: pf = Djaf

Laske y;, ja y; kuvien erotus §, keskiarvoistamalla osien {pf }rcq pidllekiiisyydet
Tuloste: Suuriresoluutioisen kuvan rekonstruktio: 4, = yn + y;

.—~
<

Kuvan osat valitaan samoista keskipisteisté, eli joukosta €2, molemmista kuvista y;, y.
Téata varten pieniresoluutioiset kuvat interpoloidaan bicubic interpolaatiolla samankokoi-
siksi.

Parametrien © opettaminen voidaan esittdi optimisaatio-ongelmana

(2.11) argmin Y [ Dy ([ (b + Wssh)] o [Cu(D0)"pf]) — sl

missd o on Hadamard tulo (Ao B = AB, missd (AB),; = A;; * B; ;).

Koska tamé viiden muuttujan optimisaatio (2.11) on todella vaikea ratkaista, niin
annetaan aluksi alkuarvaukset kirjastoille D;, D). Kirjaston D; oletetaan olevan alim&a-
ritelty ja ortonormaali, jotta sen avulla laskeminen olisi nopeampaa kuin ylimaaritellyn
matriisin avulla ja se pienentdd matriisien Cj; ja wy kokoa helpottaen niiden ratkaise-
mista. Kirjastoksi D, valitaan ortogonaalinen muunnos, joka toimii hyvin luonnollisille
kuville. Muunnos voi olla esimerkiksi DCT (diskreetti kosinimuunnos) tai PCA (Padkom-
ponenttianalyysi) [8].

Seuraavaksi opetetaan kirjasto Dy, opetuskuvilla {y} kiyttden K-SVD-algoritmia [6].
Tésté kirjastosta Dy, lasketaan harvat esitykset {«f} ja niitd vastaavat harvuuskaavat {s¥}
OMP-algoritmilla (orthogonal matching pursuit [9]). Néiden avulla voidaan méadritelld
alkuarvaus matriisille C},;, joka kartoittaa parhaiten pieni- ja suuriresoluutioisten esitysten
epianegatiiviset kertoimet,

2
>

N
Chi = argminz HAIfL (C’hlozf — ozﬁ)
O k1

missé A} on diagonaalimatriisi, jonka diagonaalille on sijoitettu vektori 3(sy + 1). Tamé
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on pienimmén neliGsumman ongelma, johon on olemassa ratkaisu

vek (Z AFaf(af) ) ,

missé vek(A) luo vektorin a siten, ettd siihen on pinottu matriisin A sarakkeet ja ® on
kroneckerin tulo

N

(2.12) vek (éhl) - [Z (af (o)) @ A%

k=1

CL11B cee alnB
A®B= : . :
a,mB - a,,B

Seuraavaksi péivitetdan Dy ja C}, siten, ettd ne konstruoivat parhaimman arvion osa-
kuville {pF},

Dh,], C’hl] = argmmz HDhAhCthél pl,‘l”Hz .

Dw,Cri 3.2

Téasté ratkaisuksi johdetaan

(2.13) th] = matriisin £} (A/)TA/(E/)T suurin ominaisarvo,
. hl] _dZ]EJ(AJ) vj: 13"'7mha

missi X7 = (X*)T on matriisin X hermiittinen konjugaatti, matriisin A4; sarakkeet on
muodostettu vektoreista af, J on indeksijoukko niille indekseille k = {1,..., N}, joilla

sk ; =1 ja matriisin Ej, sarakkeet ovat jadnnosvektoreita

Z dhz Chlzal)

%], Sh,z_l

Viimeisend arvioidaan parametrit b, ja W), joilla saadaan paras rekonstruktio suu-
riresoluutioisille osakuville pieniresoluutioisista kuvista. Koska yhtdlon (2.9) PNSE-arvio
termille oy, ; riippuu vain termista by ; ja Wp, sarakkeesta wy, j, niin voimme laskea para-
metrit by, ja Wy, elementti kerrallaan ratkaisemalla

(2.14) bh],wﬂ] = argmm Hdh] O (b ; + wﬁjSl)) o (c{lJAl) —E,

bh,j »whl J

missi E), on muodostettu sarakkeittain jainnosvektoreista

T R\ (AT Kk
ép =ph — E dhz bh,i+whl,isl)(chlzal)
i#£]
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Koska optimisaatio-ongelma (2.14) on konveksi, niin approksimoimme sen ratkaisua konjugaatti-
gradientti-menetelmén 20 iteraation tuloksella kdyttden alkuarvausta

Y 7] ) |
(215) bh,j = 5111 (m) s wgld = 07 VL] = 1, ey, M.

Lopuksi péivitetdan lopullinen kirjasto Dj,. Ensiksi paivitetyilla by, Wy, ja Cy; arvioilla
méirittelemme tarkemmat {aF, sF} kaavalla (2.9). Sitten piivitimme kirjaston Dy, siten,
ettd se palauttaa parhaimmat arviot osakuville {p¥} kaavalla

(216) Bh = argmin HDhAh — Ph”g = Ph(Ah)T,

Dy,

missi matriisit Ay, ja P, ovat muodostettu sarakkeittain vektoreista {&/} ja {p}}.
Parametrien opetusalgoritmi on tiivistetty algoritmiin 2.

Algorithm 2 Parametrien opetus

Sy6te: Harjoitusjoukko {pf,pf} pieni- ja suuriresoluutioisista osakuvista.

Maaritd pieniresoluutioinen kirjasto D; muunnoksella DCT tai PCA.

Laske harvat esitykset ja harvuuskaavat {a}, s’} osille {p/'} kaavoilla (2.7-2.8).

Asetetaan suuriresoluutioiseksi kirjastoksi D;, alkuarvaus kiyttamalla K-SVD

algoritmia osille {pF}.

5: Laske suuriresoluutioiset harvat esitykset ja harvuuskaavat {a}, st} osista
{pF} ja kirjastosta Dj, kiyttien OMP algoritmia.

6: Madritellisin alkuarvaus matriisille Cy,; parametrien {af, o}, s¥} avulla kaavalla
(2.12).

7: Piivitetdin kirjasto D), sekii matriisi C}; parametrien {af, sf, pF'} avulla kaavalla
(2.13).

8: Alustetaan alkuarvaukset b, ja W}, rajoitetulle Boltzmannin koneelle kaa-
valla (2.15).

9: Piivitetdlin parametrit b, ja W, parametrien {af,sF pf} ja arvioiden Dy, Cy,
avulla kaavasta (2.14) konjugaatti gradienttimenetelmalla.

10: Laske PNSE arvio esityksille {af} parametreista {af, sf} ja arvioista
Dh, Chl; bh, Whl kaavalla (29)

11: Piiviti lopullinen kirjasto D), parametreista {aF, pi} kaavalla (2.16).

12: Tuloste: Opetetut parametrit Dy, Dy, Cy;, by, Why.
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2.7 SSIM

SSIM on algoritmi, jolla mitataan kahden kuvan samankaltaisuutta. Tata algoritmia kéy-
tetdan paljon kuvankisittelyalgoritmien tuloksien vertailussa alkuperdiseen kuvaan. SSTM
eli Structural Similarity indeksin on tarkoitus antaa parempia tuloksia kuin perinteisem-
milld menetelmilld kuten MSE:l& (mean square error). SSIM pyrkii havaitsemaan ra-
kenteellisia samankaltaisuuksia kuvien kesken, kuten ihmissilmé tekee. Tassd kappaleessa
kerrotaan SSIM algoritmin toiminta, kuten se on esitelty artikkelissa [5].

SSIM vertaa useaa kuvan ominaisuutta samanaikaisesti. Se vertaa valoisuutta, kont-
rastia ja rakenteellisia eroja. Ensiksi kuvista verrataan valoisuutta. Verrataan kahta kuvaa
eli signaalia = ja y. Oletetaan, etté signaalit ovat diskreettejé, jolloin arvioidaan valoisuu-
den keski-intensiteetiksi

1
(2.17) fo = o sz

Valoisuuden vertailufunktio {(z,y) tehdaén sitten valoisuuden keski-intensiteeteille p, ja
hy-

Toiseksi poistetaan signaalista valoisuuden keski-intensiteetti laskemalla z — ... Kay-
tdmme keskihajontaa eli varianssin neligjuurta arvionamme signaalien kontrastista. Kes-
kihajonta on talldin

(2.18) %z(ﬁgijﬁﬂmﬁ.

i=1

Kontrastivertaus c(z,y) on télléin vertailu o,:std ja o,:sté.

Kolmanneksi signaalit normalisoidaan jakamalla ne omilla keskihajonnoilla, jolloin mo-
lemmilla verrattavilla kuvilla on standardoitu normaalijakauma. Rakenteellinen vertailu
s(x,y) tehdéddn néille normalisoiduille signaaleille (x — p,) /o, ja (y — py)/oy.

Lopuksi ndmé kolme komponenttia yhdistetdin laskeaksemme samankaltaisuusmitan

(2.19) S(x,y) = f(l(z,y),c(z,y), s(x,y)).

Jotta voidaan méaritelld funktiot f,[, s ja ¢, niin meidédn on huomioitava, ettd saman-
kaltaisuusmitan on téytettivad seuraavat ehdot. Mitan on oltava symmetrinen: S(z,y) =
S(y, x), rajoitettu: S(z,y) < 1 ja maksimiarvon on oltava yksikisitteinen: S(z,y) = 1 jos
ja vain jos z = y.

Valoisuuden vertailufunktioksi maaritellaan

2:“3:# +Cl
2.20 l(z,y) = —4 —
(2.20) (z,y) 24T G
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missi C; on vakio, jonka avulla viltytidéin arvojen heilahtelulta, kun p? + “3 on lahelld
nollaa. Valitsemme C; = (KL)% missi L on kuvan virisyvyys (255 8-bittisille mustaval-
kokuville) ja k1 << 1. Yhtdlo (2.20) selviisti toteuttaa vaaditut ehdot.

Kontrastin vertailufunktioksi méaaritellain

20,0, + Cy
2.21 — Ty L
(2.21) () = T
missid Cy = (K,L)? ja Ky << 1. Myoskin funktio ¢ toteuttaa vaaditut ehdot.

Rakenteellinen vertailufunktio suoritetaan normalisoiduille standartoiduille signaaleil-
le (x — py)/os ja (y — py)/oy. Médrittelemme funktioksi

Opy + C3
2.992 — ey T8
(2.22) () = 72
missd C5 on vakio ja
T
Oy = N1 ;(l’i — ) (Yi — Hy)-

Lopuksi yhdistdmme vertailufunktiot saadaksemme samankaltaisuusfunktioksi signaa-
leille x ja y olemaan

(2.23) SSIM(z,y) = I(z,9)* - c(z,y)? - s(z,y)",

missd a > 0,5 > 0 ja v > 0 méaarittelevit kuinka paljon painotamme eri vertailukompo-
nentteja. Yksinkertaistetaan funktiota madrittelemallé, ettd « = § = v = 1 ja valitsemalla
c3 = ¢9/2. Tallin funktio on muotoa

(ZMxMy + Cl)(Qawy + Cs)

2.24 SSIM = .
(2.24) @) = e oIt it Go)
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Luku 3

Tulokset

Luvussa 2.3 esitetyille kuville on suoritettu luvuissa 2.4-2.6 esitetyt superresoluutioalgorit-
mit. Aluksi osakuvat 2.3b ja 2.3a on alindytteistetty puoleen kokoon bicubic-algoritmilla,
eli esimerkiksi sammakkokuvan resoluutio on pienennnetty 800x800 pikelin resoluutioista
400 x 400 pikselin resoluutioon, joka nakyy kuvassa 3.1b. Talle alinaytteistetylle kuvalle
suoritettujen algoritmien tulokset nakyviat kuvassa 3.2. Kuvassa 3.2a on alkuperiisestd
kuvasta 2.2 valittu 800x800 resoluution mustavalkoinen osakuva vertailua varten, kuvas-
sa 3.2b on PESR-algoritmilla saatu suurennos, kuvassa 3.2c on bicubic-interpolaatiolla
saatu suurennos ja kuvassa 3.2d on bilineaarisella-interpolaatiolla saatu suurennos.

Osakuva tekstistd 2.3a on myo6s alindytteistetty puoleen kokoon eli 200x200 pikselin
resoluutioon, joka nikyy kuvassa 3.1a. Alindytteistykselle on suoritetttu luvuissa 2.4-2.6
esitetyt superresoluutioalgorimit. Tulokset on koottu kuvaan 3.2 alkuperdisen osakuvan
kanssa. Kuvassa 3.3a on valittu 400x400 resoluution mustavalkoinen osakuva vertailua
varten, kuvassa 3.3b on PESR-algoritmilla saatu suurennos, kuvassa 3.3b on bicubic-
interpolaatiolla saatu suurennos ja kuvassa 3.3b on bilineaarisella-interpolaatiolla saatu
suurennos.

Jokaista eri superresoluutioalgoritmilla saatua kuvaa verrattiin alkuperdiseen kuvaan
kiyttamalld luvussa 2.7 esitettyd SSIM samankaltaisuusmittaa ja myos laskemalla kuvien
erotuksen L2-normi. Mitd lihempind SSIM arvo on ykkosti sitd samankaltaisempia ku-
vat ovat keskenidin. L?-normi laskee pikselien erotusten nelididen summasta nelidjuuren
kaavalla

x|z :=

missi z; kily kuvien erotuksen kaikki pikselit lipi. Kuvien erotuksen L2-normi kertoo
kuvien vilisen etiisyyden toisistaan, mitd lihempéna nollaa normi on sitd ldhempéani
kuvien pikselien arvot ovat kesken&an.
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2.2. Let T :

n T : G[x]| —

ane S-: Clx,

u)”) is stabl
(a) (b)

Kuva 3.3t (s) Mustavelboinen osakuv teksistd alindybieisittynd 200X200 pikee-

lin kokoon (b) Mustavalkoinen osakuva 3D-tulostetusta sammakosta alindytteistettynd
400x400 pikselin kokoon

SSIM ja L2-normin tulokset kuvalle sammakosta on kirjattu taulukkoon 3.1 ja tulokset
kuvalle tekstistd on kirjattu taulukkoon 3.2.

800x800-kokoinen kuva sammakosta puolen koon pienennoksesti

SSIM | L?-normi
PESR 0.9992 | 457.33
Bicubic-interpolaatio 0.9805 | 895.77
Bilineaarinen interpolaatio | 0.9876 | 758.62
Taulukko 3.1: 800x800-kokoiselle kuvalle sammakosta suoritettu alindytteistaminen koon
puolittamiseksi ja télle pienenndkselle on suoritettu SR-algoritmeja, joita on verrattu
alkuperaiseen 800x800 kuvaan.
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400x400-kokoinen kuva tekstistd puolen koon pienennoksesti

SSIM | L?-normi
PESR 0.9976 | 457.04
Bicubic-interpolaatio 0.9292 | 2357.34
Bilineaarinen interpolaatio | 0.9621 | 1472.64
Taulukko 3.2: 400 x400-kokoiselle kuvalle tekstistd suoritettu alindytteistdminen koon puo-
littamiseksi ja télle pienenndkselle on suoritettu SR-algoritmeja, joita on verrattu alku-
perdiseen 400x400 kuvaan.
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(a) 800x800 pikselin osakuva (b) PESR-algoritmi

(c) Bicubic-interpolaatio (d) Bilineaarinen interpolaatio

Kuva 3.2: Kaksinkertaiselle pienennokseelle suoritetut algoritmien tulokset sammakkoku-
valle
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e let T B, 1ot |
7l :6x]- mT;:6x]-
e 5 Clx, me 5 Clx,
u)”) is stabl u)") is stabl

(a) 800x800 pikselin osakuva (b) PESR-algortimi

9.2. Let T': 9.2. Let T :
m T :6[x|-nT:Gx| -
ine S : Clx, ine S : Clx,
u)”) is stabl u)”) is stabl

(c) Bicubic-interpolaatio (d) Bilineaarinen interpolaatio
Kuva 3.3: Kaksinkertaiselle pienennokseelle suoritetut algoritmien tulokset tekstikuvalle
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Jotta erot alkuperdisen kuvan ja pienenndksestd superresoluutioalgoritmeilla saatu-
jen kuvien vililld nakyisivit selvemmin, on osakuvista alindytteistimélla tehty neljdsosa
kokoiset pienenndkset. Neljidsosapienennos tekstistd on resoluutioltaan 100x100 pikselia
ja ndkyy kuvassa 3.4a. Sammakosta tehty neljasosapienennés nikyy kuvassa 3.4b ja on
resoluutioltaan 200x200 pikselid. Néistd pienenndksistda huomaa jo selvésti, miten osa yk-
sityiskohdista on kadonnut ja yksittédiset pikselit alkavat ndkya. Kuvasta joka on otettu
tekstistd huomaa, miten esimerkiksi kaksoispisteiden pisteet ovat menetténeet pyoéreyten-
sd, ja muistuttavat nelioita.

2. Let T :
n T : Glx| -

L
Pl |

ane S : Cix,
u)®) is stabl

(a) (b)

Kuva 3.4: (a) Mustavalkoinen osakuva tekstisti alindytteistettyna 100x100 pikselin kokoon
(b) Mustavalkoinen osakuva 3D-tulostetusta sammakosta alindytteistettynd 200x200 pik-
selin kokoon

)

Kuvan 3.4 pienenndksille suoritettiin myds superresoluutioalgoritmit. Tulokset sam-
makkokuvalle on ndhtévissd kuvassa 3.5 ja kuvassa 3.6 on tulokset kuvalle tekstistd. SSIM
ja L2-normin tulokset kuvalle sammakosta on kirjattu taulukkoon 3.3 ja tulokset kuvalle
tekstistd on kirjattu taulukkoon 3.4.
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800 x800-kokoinen kuva sammakosta neljdsosa pienenndksesté

SSIM | L?-normi
PESR 0.9743 | 1534.09
Bicubic-interpolaatio 0.9530 | 2074.86
Bilineaarinen interpolaatio | 0.9358 | 2072.64
Taulukko 3.3: 800x800-kokoiselle kuvalle sammakosta on suoritettu alindytteistiminen
neljésosa kokoon ja télle pienenndkselle on suoritettu SR-algoritmeja, joita verrattu alku-
perdiseen osakuvaan.

400 x400-kokoinen kuva tekstistd neljisosa pienennoksesta

SSIM | L?-normi
PESR 0.8772 | 2499.69
Bicubic-interpolaatio 0.8150 | 3368.63
Bilineaarinen interpolaatio | 0.7809 | 3501.62
Taulukko 3.4: 400 x400-kokoiselle kuvalle tekstistd on suoritettu alindytteistdminen nel-
jasosa kokoon ja télle pienennokselle on suoritettu SR-algoritmeja, joita on verrattu al-
kuperiiseen osakuvaan.

33



(a) 800x800 pikselin osakuva (b) PESR-algoritmi

(¢c) Bicubic-interpolaatio (d) Bilineaarinen interpolaatio

Kuva 3.5: Sammakkokuvan neljdsosapienennokselle suoritettujen algoritmien tulokset
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(a) 800x800 pikselin osakuva (b) PESR-algoritmi

(¢) Bicubic-interpolaatio (d) Bilineaarinen interpolaatio

Kuva 3.6: Tekstikuvan neljasosapienenndkselle suoritettujen algoritmien tulokset
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Luku 4

Johtopaatokset

Bilineaarinen interpolaatio, bicubic-interpolaatio ja PESR-algoritmi tuottivat hyvid tu-
loksia sekd pienemmélle 400x400 resoluution kuvalle tekstistd ettd isommalle 800x800
resoluution kuvalle sammakosta, kun algoritmit suoritettiin puolen koon alindytteistyk-
selle. Kaksinkertaista suurennosta tehdessa ei ole juuri merkitystd, mita superresoluutio
algoritmia kayttaa.

Kuvat 3.2 ja 3.3 sekii taulukot 3.1 ja 3.2 SSIM:n ja L2-normin tuloksista kertovat, et-
td kaksinkertaisella suurennoksella téssé tydssa esitetyilld menetelmilld on paédsty hyvin
lahelle alkuperiista kuvaa. Tekstikuvalla ollaan paasty yli 92% vastaavuuteen kaikilla al-
goritmeilla ja kuvalla sammakosta ollaan paasty jopa 98% vastaavuuteen huonoimmassa
tapauksessa. Tarkastelemalla taulukoiden tuloksia huomataan, ettd PESR-algoritmilla ol-
laan saatu parhaimmat tulokset kummastakin kuvasta. Jopa 99,9% vastaavuus sammak-
kokuvalle ja 99,8% vastaavuus kuvalle tekstistd. Huonoiten menestyi bicubic-algoritmi,
joka sai sammokkuvalle 98,8% vastaavuuden ja kuvalle tekstistd 92,9% vastaavuuden,
joka itsesséidn on hyvéd tulos, mutta 2 prosenttiyksikkod huonommin kuin bilineaarinen
interpolointi. Bilineaarinen interpolointi, kuten edella mainitut, antoi paremman tuloksen
sammmakkokuvalle 98,8% vastaavuudella ja tekstikuvalle 96,2% vastaavuuden verrattuna
alkuperiiseen kuvaan.

L?-normin tuloksia tarkasteltaessa pitdi huomata, etti kuvan resoluutio vaikuttaa tu-
loksen suuruuteen. Esimerkiksi bilineaarisella interpolaatiolla saatu kuva sammakosta sai
erotuksen L?-normiksi 758.6, mutta tekstikuvan erotuksen L?-normi sai noin kaksi kertaa
suuremman arvon 1472.6, vaikka SSIM tulokset eroavat vain noin kahdella prosenttiyksi-
kolla. Taméa johtuu siitd, ettd sammakkokuvassa on 640 000 pikselid, mutta tekstikuvas-
sa on vain 160 000 pikselid. Tamaén takia, kun lasketaan neliGjuurta pikselien erotusten
nelididen summasta, niin suuremmalla kuvalla odotettavasti saamme suurempia lukuja.
Tarkasteltaessa L?-normin antamia tuloksia teemme samat johtopaitokset kuin SSIM tu-
loksia tarkasteltaessa. PESR-algortimi antaa selvésti bilineaarista interpolointia parem-
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man tuloksen, mutta bilineaarisen ja bicubic-interpoloinnin valilld ei kovin suurta eroa
ole sammakkokuvaa interpoloitaessa. Kuvaa tekstistd interpoloitaessa ero bilineaarisen ja
bicubic-interpoloinnin vélilld on jélleen suurempi.

(a) Alkuperiinen (b) PESR-algoritmi
' [ r [
(c) Bicubic (d) Bilineaarinen

Kuva 4.1: Suurennoksia tekstikuvan puolikkaalle pienennokselle suoritettujen algoritmien
tuloksista

Syy siihen, miksi kaikki algoritmit antavat huonompia tuloksia kuvalle tekstista kuin
sammakkokuvalle johtuu suurelta osin siité, ettd ne toimivat heikoiten reunoilla. Teksti-
kuva sisdltda kiytannossa vaalean taustan lisiksi pelkistdan reunoja, jos mielletdén viivat
reunoiksi. Tekstissé tulee suuri kontrastinvaihdos valkoisen taustan ja mustan kirjaimen
villilla. Jokainen algoritmi venyttidd jokaista kahden erisuuruisen pikselin vilid kuvissa
3.3 kolmeksi pikseliksi, jolloin viliin interpoloitava harmaan sévy on tdysin véédrd. Sen
tulisi olla mustempi tai valkoisempi, jotta se selvasti kuuluisi osaksi kirjainta tai taus-
taa. Tama on nahtavissd kuvassa 4.1, jossa hakasulut ovat selvisti harmahtavampia in-
terpoloiduissa kuvissa alkuperéiseen verrattuna. Kuvasta myos huomaa, ettid bicubic- ja
bilineaarinen interpolaatio eivit tuota diagonaalien suuntaisia suoria kovin hyvin. Molem-
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mat saavat selvisti ndkyvad porrasmaista pikseloitymisté aikaan x-kirjaimessa. Bicubic-
interpolaatiolla saadussa kuvassa tdmé& porrastuminen on kaikkein selvimmin huomat-
tavissa. PESR~algoritmi sen sijaan suoriutuu todella hyvin myos diagonaaleilla suorilla,
mikd on yksi syy, miksi sen saamat tulokset samankaltaisuusmitassa olivat parempia.

Myos sammakkokuvalle suoritettujen algoritmien tuloksista on valittu suurennos. Ku-
vassa 4.2a on alkuperiisestd kuvasta valittu 100x100 pikselin osakuva sammakon etu-
raajan yliosasta. Kuvissa 4.2b-4.2d on eri superresoluutiomenetelmilld saaduista tulok-
sista valittu samasta kohtaa 100x100 pikselin osakuva. Néistd suurennoksista huomaa,
ettei yksikddn metodi ole saanut aikaiseksi tdysin samanlaista kuvaa alkuperdisen kans-
sa. Kaikki menetelmét tuottavat hieman sumennetun version alkuperaisesti. Jokaisessa
kuvassa 4.2b-4.2d on tausta hyvin identtinen ja niissd sammakon varjon reuna on kuin
tasainen siirtyminen mustasta vaaleanharmaaseen. Alkuperiisessi kuvassa varjon epéta-
saisuudesta voi jo paitelld, ettei sammakon pinta ole tasainen, mutta samaa paittelya ei
voi helposti tehdd superresoluutio-algoritmien tuloksista.

(c) Bicubic (d) Bilineaarinen

Kuva 4.2: Suurennoksia sammakkokuvan puolikkaalle pienenndkselle suoritettujen algo-
ritmien tuloksista
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Toinen yksityiskohta, johon kiinnittdd heti huomion on sammakon kyljen heijasta-
ma valkoinen valo. Alkuperéisessd kuvassa ndméa valoldikéit ovat hyvin terdvid ja kirk-
kaita, mutta jokaisessa superresoluutiomenetelmissi namé laikut ovat haaleampia kuin
alkuperiisessid kuvassa. My6skin ne ovat enemmaén ikdan kuin sulautuneet osittain kiinni
toisiinsa, eikd omia erillisid valonheijastuksia.

Reunoja tarkasteltaessa on sama reunojen pehmentyminen huomattavissa sammak-
kokuvissa 4.2b-4.2d kuin huomasimme aiemmin kuvissa tekstista 3.3b-3.3b. Sammakko-
kuvissa reunat ovat menettineet hiukan terdvyyttddn, mutta ei niin paljon kuin kuvissa
tekstista.

Pienentdmélld alkuperédisid osakuvia 2.3 neljdsosakokoon ja suorittamalla algoritmit
néille kuville, jotka ndkyvét kuvassa 3.4, niin saamme aikaiseksi huomattavasti heikompia
tuloksia. Algoritmien tuottamat kuvat tekstikuvalle ndkyy kuvassa 3.6 ja néistd lasketut
samankaltaisuusmitat seki L?-normin tulokset on tallennettu taulukkoon 3.4.

S

(a) Alkuperdinen (b) PESR-algoritmi
“ b-’ -
- E
(c) Bicubic (d) Bilineaarinen

Kuva 4.3: Suurennoksia tekstikuvan nelinkertaiselle pienennokselle suoritettujen algorit-
mien tuloksista

39



Vertaamalla L2-normin tuloksia tekstikuvalle kaksinkertaisella suurennoksella ja ne-
linkertaisella suurennoksella huomaamme, ettd bicubic-interpolaatio on heikentinyt tu-
lostaan vihiten. Bicubic-interpolaation L?-normi on kasvanut noin 42 prosentilla, kun
bilineaarinen iinterpolaatio kasvatti normia noin 138 prosenttia ja PESR-algoritmin jopa
447 prosenttia.

SSIM samankaltaisuusmitan tuloksia taulukosta 3.4 tarkastelemalla huomaamme sa-
mankaltaisen kasvun virheessi joka algoritmille. PESR-algoritmin tulos heikkeni noin 12
prosenttiyksikolld, bilineaarisen interpolaation tulos heikkeni noin 18 prosenttiyksikkoa
ja bicubic-interpolaation tulos, joka heikentyi vahiten, heikentyi noin 11 prosenttiyksik-
koa. Niiden tulosten perusteella PESR-algoritmi toimii edelleen parhaiten, mutta bicubic-
interpolaatio ei tuota heikoimpia tuloksia vaan nyt bilineaarinen interpolaatio antoi huo-
noimmat tulokset.

Tarkastelemalla kuvaa 4.3, jossa on suurennettuna & kirjain, eri metodien tuloksista
huomaa heti, miksi PESR~algoritmi on saanut selvisti paremman tuloksen samankaltai-
suusmitassa kuin bilineaarinen tai bicubic-interpolaatio. Kirjain & on selvisti tummempi
PESR-algoritmilla saadussa kuvassa kuin muissa kuvissa, vaikka ero alkuperiiseen on jo
aika suuri.

Yksikiddn esitetyistd superresoluutiomenetelmisti ei ole kunnolla pystynyt palautta-
maan nelinkertaisesta pienennoksesta 3.4a kirjaimen & kapeimpia kohtia. Tuloskuvia 3.6
katsomalla huomaa, kuinka G:n kapeimmat kohdat olisivat jopa katkonaisia, mutta alku-
perdisestd kuvasta nikee, ettd naissi kohdissa pitéisi olla tummempi viiva. Tadmé& johtuu
siitd, ettd pienennetyssi kuvassa ndmé kapeat viivat ovat melkein hévinneet. Superre-
soluutioalgoritmit eivit osaa palauttaa sellaisia yksityiskohtia, joita ei ole kuvassa, jolle
algoritmeja suoritetaan. Samoin on kiynyt kirjaimen &, kuten muidenkin kirjainten, te-
raville karjille. Kaikki terdvit ominaisuudet ndyttavit pyoristyneen paljon. Koska algorit-
mit interpoloivat valkoisen pisteen ja mustan pisteen vélille harmaita sidvyji, niin kaikkein
pienimmat yksityiskohdat, jotka sisaltdvit vihin pikseleitd vadristyvat paljon.

Sammakkokuvalle superresoluutioalgoritmit ovat tuottaneet parempia tuloksia nelin-
kertaisella suurennoksella. Tekstikuvan tulokset heikkenivit kaikilla superresoluutioalgo-
ritmeilla yli 10 prosenttiyksikkod, kun verrattiin nelinkertaista suurennosta kaksinkertai-
seen suurennokseen, mutta sammakkokuvan tilanteessa tulokset heikkenivit alle 6 pro-
senttiyksikkoa.

Taulukon 3.3 mukaan PESR-algoritmi on edelleen paras menetelmistd, noin 97,4%
vastaaavuudella alkuperidiseen kuvaan verrattaessa. Sammakkokuvallekin, kuten teksti-
kuvalle, bicubic-interpolaatio antaa paremman tuloksen kuin bilineaarinen interpolaatio
nelinkertaisella suurennoksella. Bicubic-interpolaatio yltdd noin 95,3% vastaavuuteen ne-
linkertaisella suurennoksella, joka ei ole kuin 3 prosenttiyksikk6d huonompi vastaavuus
kuin kaksinkertaisella suurennoksella. Heikoimman vastaavuuden tuotti bilineaarinen in-
terpolaatio, joka paisi vain noin 93,6% vastaavuuteen samankaltaisuusmitassa.
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(b) PESR-algoritmi

(c) Bicubic (d) Bilineaarinen

Kuva 4.4: Suurennoksia sammakkokuvan nelinkertaiselle pienenndkselle suoritettujen al-
goritmien tuloksista

L?-normissa tulokset ovat heikentyneet enemmén kuin samankaltaisuusmitassa. Kat-
somalla kuvaa 4.4 nikee, ettd suurennokset ovat entisti sumeampia versioita alkuperai-
sestd kuvasta, jonka takia yksittiisten pikselien erot kasvavat. Taulukon 3.3 tuloksia ne-
linkertaisille suurennoksille tarkasteltaessa huomaa PESR-algoritmin tuloksen kasvaneen
kolminkertaiseksi kaksinkertaiseen suurennokseen verratessa. Bicubic- ja bilineaarisen in-
terpolaatioiden tulokset kasvoivat kumpikin alle kolminkertaisiksi.

Nelinkertaisessa suurennoksessa yksikddn superresoluutioalgoritmeista ei kykene pa-
lauttamaan pienimpié epétasaisuuksia, jotka ndkyvit hyvin alkuperdisen kuvan suuren-
noksessa 3.5a. Tamé oli oletettavissa kun katsoo kuvaa 3.4b, jossa on neljdsosakokoon
alindytteistetty kuva sammakosta. Téssa alindytteistetyksessd on jo kadonnut pienimmét
yksityiskohdat, joten niiden saaminen takaisin superresoluutioalgoritmeilla on mahdoton-
ta ilman lisdoletuksia kuvasta.

Suurennoksia katsoessa kuvasta 3.5 nikee, ettd PESR-algoritmi toimii parhaiten tar-
kasteltaessa sammakon reunoja. Reunat pysyvit pyoredmpind eikd samankaltaista por-
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rasmaisuutta esiinny kuin kahdessa muussa algoritmissa. Bilineaarinen interpolaatio saa
aikaan jo hyvin selvisti ndkyvia porrasmaisuutta pikseleissi sammakon reunoilla ja ha-
lomaisuutta tasaisemmilla reunoilla. Bicubic-interpolaatio tuottaa vihemmén porrasmai-
suutta sammakon reunalle, mutta bilineaarisen interpolaation tapaan sekin saa aikaan
haloefektin sammakon reunoilla. PESR-algoritmi ei myoskdin saa aikaan juuri ollenkaan
haloefektid, mutta nelinkertaisessa suurennoksessa reunat eivit ole myoskian aivan terd-
vid enaa.

Molemmille kuville 2.1 ja 2.2 seké niiden alinfytteistyksille kiyttden kaksinkertaista
tai nelinkertaista suurennosta PESR-algoritmi antaa parhaimmat tulokset. Yhtd kuvaa
suurentaessa kannattaa siis kiyttda PESR-algoritmia eikd perinteisid interpolaatiomene-
telmid, mutta PESR-algoritmin suoritus 800x800 resoluution kuvallekin kesti huomat-
tavasti kauemmin kuin perinteriset bicubic- tai bilineaarinen interpolaatio. Bilineaarisen
interpolaation suoritusaika 800x800 resoluution sammakkokuvalle oli vain muutama se-
kunti, joten sen kiytto olisi jarkevdd, jos haluaa suurentaa videokuvaa. Esimerkiksi video-
valvonnassa kiytettidvissd kameroissa ei ole hyvi kuvanlaatu, joten ndiden kuvaamien vi-
deoiden kuvanlaadun parantaminen olisi jarkevia suorittaa bilineaarisella interpolaatiolla.
Videokuvahan on kuvien esittdmistd hyvin nopeassa tahdissa, usein 24 kuvaa sekunnissa.
Algoritmia voisi suorittaa néille kuville yksitellen ja koota niistd uudestaan video. Bicubic-
interpolaatio on taas hieman parempi kuin bilineaarinen interpolaatio kun kiaytetdan ne-
linkertaista suurenosta. Ajallisesti bicubic-interpolaatio on huomattavasti nopeampi kuin
PESR-algoritmi vaikka se ei olekaan yhtd nopea kuin bilineaarinen interpolaatio.
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