o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

ALGORITMOS DE SUPER-RESOLUCAO DE IMAGENS COLORIDAS
UTILIZANDO FILTRO DE WIENER

Diego Santos Wanderley

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pos-graduacao em FEngenharia
Elétrica, COPPE, da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencao do titulo de Mestre em

Engenharia Elétrica.

Orientadores: Mariane Rembold Petraglia
José Gabriel Rodriguez

Carneiro Gomes

Rio de Janeiro
Dezembro de 2013



ALGORITMOS DE SUPER-RESOLUCAO DE IMAGENS COLORIDAS
UTILIZANDO FILTRO DE WIENER

Diego Santos Wanderley

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA (COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE
JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA
ELETRICA.

Examinada por:

Prof. Mariane Rembold Petraglia, Ph.D.

Prof. José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes, Ph.D.

Prof. Felipe Maia Galvao Franga, Ph.D.

Prof. Lisandro Lovisolo, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
DEZEMBRO DE 2013



Wanderley, Diego Santos

Algoritmos de Super-Resolucao de Imagens Coloridas
Utilizando Filtro de Wiener/Diego Santos Wanderley. —
Rio de Janeiro: UFRJ/COPPE, 2013.

XTI}, B5] p!: 115 29, 7em.

Orientadores: Mariane Rembold Petraglia

José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Dissertagao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia Elétrica, 2013.

Referéncias Bibliograficas: p. [72]—[77]

1. Super-Resolucao. 2. Filtro de Wiener. 3.
Processamento de Imagens. I. Petraglia, Mariane
Rembold et al. II. Universidade Federal do Rio de Janeiro,
COPPE, Programa de Engenharia Elétrica. III. Titulo.

il




v

A minha familia.



Agradecimentos

Aos meus pais e minha irma, pelo apoio incondicional que permitiu a realizacao

desta conquista.

Aos meus professores e orientadores Mariane e José Gabriel, pelos ensina-
mentos e conselhos, além da paciéncia e da disponibilidade em me orientar durante

os ultimos anos.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq)

pelo apoio financeiro através de bolsa de estudos.

Aos colegas e amigos que me auxiliaram durante a dificil jornada do mes-
trado. Em especial os amigos Daniel Cayres e Alberto Wagner, que contribuiram

de maneira ativa com boas discussoes e auxilio académico.

A Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), que foi a minha se-
gunda casa nos ultimos 10 anos. Por todas as licoes académicas e de vida que me

proporcionou, além dos grandes amigos que aqui conheci.



Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ALGORITMOS DE SUPER-RESOLUCAO DE IMAGENS COLORIDAS
UTILIZANDO FILTRO DE WIENER

Diego Santos Wanderley

Dezembro/2013

Orientadores: Mariane Rembold Petraglia

José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Programa: Engenharia Elétrica

A super-resolucao de imagens digitais visa superar limitacoes tedricas e praticas
que restringem a resolucao de qualquer dispositivo de captura de imagem. Este tra-
balho apresenta um estudo sobre algoritmos de super-resolucao para imagens colori-
das baseados em filtros de Wiener adaptativos, que apresentam baixa complexidade
computacional quando comparados com outros métodos que buscam ampliagao de
resolucao da imagem por super-resolucao.

Primeiramente, a super-resolucao por filtragem de Wiener monocromatica é apli-
cada a cada canal de cor para realizar a super-resolucao de imagens coloridas. Duas
variagoes da proposta inicial sao realizadas com base em propriedades da visao. A
primeira variacao tem por objetivo reduzir a complexidade computacional, enquanto
que a segunda utiliza a Transformada Wavelet para diminuir efeitos de ruido pre-
sentes nas imagens de baixa resolugao. Os métodos estudados nesta dissertagao sao
comparados a uma técnica de super-resolucao por filtragem adaptativa com penali-

dades para os erros de otimizagao associados a bordas e cor.
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Digital image super-resolution aims at overcoming theoretical and practical lim-
itations that restrict image device resolution. This works presents a study on color-
image super-resolution algorithms based on adaptive Wiener filtering, which have
low computational complexity in comparison to other image resolution enhancement
methods.

First, the monochrome super-resolution using Wiener filtering is applied to each
color channel to perform the color images super-resolution. Two variations of the
initial proposal are made based on the eye properties. The first variation aims
at reducing the computational complexity, while the second employs the Wavelet
Transform to mitigate the effects of random noise in the low resolution images.
The methods studied in this thesis are compared to a super-resolution technique by
adaptive filtering with penalties for optimization errors associated with borders and

color.
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Capitulo 1

Introducao

O avanco tecnoldgico na area de sensores de imagem possibilitou a difusao de cameras
fotograficas e de video na sociedade atual. Estas cameras estao incluidas em diversos
setores, sendo utilizadas em sistemas complexos ou cotidianos, como satélites, siste-
mas de seguranca, celulares ou computadores portateis. Apesar da popularizacgao,
imagens de alta qualidade podem resultar em sistemas de aquisi¢ao caros.

A qualidade de uma imagem (fotografia ou video) estd diretamente ligada as
condicoes em que foi realizada a sua aquisicao, e principalmente ao modelo adotado
para realizar tal processo. Sua resolucao é limitada pelo tamanho do sensor res-
ponsavel pela aquisi¢ao, e pelo nimero de células sensiveis a luz presentes nestes.
Uma imagem pode assumir diferentes niveis de qualidade se a resolucao de captura
for significativamente diferente. Em baixa resolugao, a imagem pode ser severamente
corrompida, pois a subamostragem do processo acarreta o efeito de aliasing.

Diversos fatores afetam a qualidade das imagens capturadas por cameras digitais
comerciais. Uma cena real sofre deformacoes causadas pela lente e pelo movimento
relativo entre a camera e a cena. As imperfeicoes de uma lente resultam em pro-
blemas de foco e borramento da imagem. Um modelo do processo de aquisi¢ao de
imagens ainda leva em consideracao a subamostragem das imagens capturadas pelo
sensor e o ruido dos sensores de leitura dos pixels. A distancia entre a cena e o
sensor e o tamanho do sensor também sao determinantes na qualidade da imagem.

Em determinadas situagoes queremos aumentar a resolugao sem precisar expan-
dir a area do sensor, nem elevar o preco do equipamento ou diminuir a distancia até
a cena. Imagens de satélites para controle florestal ou meteoroldgico estao sujeitas
as condicoes atmosféricas, além da grande distancia entre o objeto de interesse e o
sistema de captura. Outra necessidade é realizar uma impressao de alta qualidade
de uma imagem de um video ou de uma camera de baixa resolugao. Este ultimo
caso pode ser 1util para identificar suspeitos em cameras de vigilancia, que utilizam
alta compressao de imagens para armazenamento. Em todos esses casos, pode haver

limitagoes para as dimensoes dos sensores [1].



1.1 Delimitacao

Nas tultimas duas décadas, técnicas de processamento de sinais foram utilizadas
para obter aproximagoes de imagens em alta resolugdo (HR - High Resolution),
baseando-se em sequéncias de imagens de baixa resolu¢ao (LR - Low Resolution) da
mesma cena, com ligeiras diferencas. Tais técnicas de melhoramento de imagem sao
conhecidas na literatura especializada como Super-Resolucao (SR), onde o termo
super representa a superagao das limitagoes caracteristicas do sistema de aquisi¢ao
de imagens. Por este motivo expressoes como “reconstrucao de imagem por SR” e
“reconstru¢ao com SR” (SRR — Super-Resolution Reconstruction) sao comumente
utilizadas.

Devido ao fato de utilizar a combinacao de multiplas imagens LR de uma mesma
cena, a SRR utiliza técnicas de estimacao de movimento para medir a distancia
entre objetos da cena e em seguida estabelecer uma relagao entre cada um dos
frames LR e a imagem HR que se deseja encontrar. A estimacao de movimento é
um procedimento comum em visao computacional e compressao de video, e consiste
em encontrar os vetores de deslocamento dos pixels entre duas imagens, através de
comparacoes entre os frames.

A super-resolucao é, em geral, descrita para imagens em escala de cinza; pou-
cos trabalhos abordam o problema da super-resolu¢ao em imagens coloridas. Uma
abordagem utilizada em trabalhos como [2, [3] é aplicar algoritmos de super-resolucao
monocromatica em cada um dos canais de cor, de maneira independente. Em [4]
a imagem ¢ decomposta em componentes de luminancia e crominancia, e a SRR é
aplicada apenas no primeiro canal. Aparentemente dois problemas podem ser ob-
servados. Primeiramente esses métodos nao exploram a correlagao cruzada entre
os canais de cor, por isso sao considerados subotimos. O segundo problema deve-
se ao fato desses métodos requererem imagens LR coloridas demosaiced (definidas
abaixo), nao permitindo a utilizagdo de imagens raw' provenientes da captura dos
sensores de imagem mais populares.

Para reduzir custos de fabricacao, cameras fotograficas e filmadoras utilizam uma
matriz com pixels sensiveis a diferentes cores, conhecida em inglés como Color Filter
Array (CFA). Cada um dos pixels do sensor ¢é sensivel a uma cor primaria, vermelho
(R - Red), verde (G - Green) ou azul (B - Blue), formando um mosaico de filtros de
cor. Para que a imagem possa ser apresentada e visualizada naturalmente, necessi-
tamos que cada um dos pixels contenha a informacao das trés cores primarias. Estes
novos valores sao resultados de técnicas de interpolagao e processamento de sinais,

utilizando as informacoes capturadas pelo sensor de imagem. O termo utilizado

'Em inglés raw significa cru. E a imagem como capturada pelo sensor, contendo informacéao de
apenas uma cor primdria por pixel.



na literatura para esta combinacao é demosaicing, palavra inglesa, e uma traducao
aceitavel seria “desfazer o mosaico”. Alguns autores utilizam a grafia demosaicking.
Explicacoes mais detalhada sobre sensores de imagem e a reconstru¢ao do CFA por
demosaicing sdo apresentadas no Apéndice [A] e no Apéndice [B] respectivamente.

Em determinadas situacoes é necessario obter uma resolucao de imagem maior
do que a area do sensor de imagem. A super-resolucao surge como alternativa para
este problema pois, conhecendo a deficiéncia do sistema, podemos fotografar a cena
diversas vezes ou utilizar a sequéncia de quadros de um video para gerar as imagens
LR necessérias para o algoritmo.

O processo de aquisicao é responsavel pelas diferencas necessarias entre as ima-
gens de baixa resolucao através de pequenas vibracoes da camera, dos movimentos
da cena ou de ruidos produzidos entre a aquisicao e a gravacao da imagem. Desta
forma, proporciona-se uma situacao favoravel para resolver o problema inicial por
SRR. Assim, a partir das imagens de baixa resolucao aplica-se algoritmos de pro-
cessamento de sinais para combina-las e extrair parametros e caracteristicas, com a

finalidade de calcular uma aproximagao para a imagem de alta resolucao.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é estabelecer um método robusto de super-resolucao ba-
seado em filtragem de Wiener para imagens coloridas demosaiced. Sao avaliadas a
aplicacao direta da super-resolu¢ao monocromatica com filtros de Wiener nos canais
de cores R, G e B, além de duas variagoes: a primeira visa reduzir o custo compu-
tacional utilizando compressao das componentes de crominancia; e a segunda tem
por objetivo atenuar o efeito do ruido aditivo presente nas imagens LR, aplicando
o filtro de Wiener nas componentes da Transformada Wavelet das imagens.
Também ¢ feita uma comparacao entre os métodos via filtro de Wiener e um
método de super-resolucao por algoritmo adaptativo baseado em gradiente descen-
dente. Este método utiliza os diferentes quadros LR como parametros de com-
paragao. Desta forma, a imagem HR estimada sofre um processo semelhante ao
de aquisicao, que visa recriar as imagens LR originais para medir o erro da recons-
trucao. O método de SR adaptativo também possui parametros de otimizacao para

melhorar a qualidade das bordas e das relacoes entre os canais de cores.

1.3 Organizacao

Inicialmente, este trabalho apresenta a definicao, a estrutura e a modelagem ma-
tematica do problema de super-resolucao de imagens monocromaticas no Capitulo

2l Também é apresentada uma visao geral das principais técnicas de super-resolugao
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e os diferentes tipos de abordagem, no dominio da frequéncia e espacial, realizadas
por processamento de sinais ou por aprendizagem de maquina.

No Capitulo |3 sao apresentadas técnicas de super-resolucao através do filtro
de Wiener para imagens em escala de cinza. Tais técnicas utilizam um algoritmo
rapido e adaptativo para filtragem espacial ao longo da imagem. Um estudo do
modelo estatistico utilizado pelo algoritmo é apresentado, de forma a estabelecer
os parametros para a implementacao de um algoritmo rapido. Por fim, a filtragem
de Wiener ¢é aplicada aos coeficientes de cada sub-banda da Transformada Wavelet,
com a finalidade de reduzir o impacto do ruido presente nas imagens LR.

As técnicas de super-resolucao colorida, tema central do trabalho, sao apre-
sentadas no Capitulo [, Na primeira segdo, o algoritmo por filtragem de Wiener
monocromatica é estendido para utilizacao nos canais de cor R, G e B. Apds uma
explicacao sobre transformacao do espaco de cor, uma adaptagao do mesmo algo-
ritmo é proposta para o espaco YCbCr, de forma a reduzir o custo computacional
na estimagao das componentes de crominancia. Ainda na Secao [£.1], a Transfor-
mada Wavelet é aplicada a componente de luminancia da imagem, com o objetivo
de reduzir a propagacao de erro devido a altos niveis de ruido nas imagens LR.

Também no Capitulo[d] é apresentada a técnica de SR multiframe adaptativo. O
método corresponde a um algoritmo iterativo baseado na minimizagao de uma fungao
custo que possui termos de penalidade que relacionam a fidelidade da posicao do
pixel HR com as variacoes do sinal na luminancia, na crominancia e na dependéncia
entre canais de cores.

O Capitulo [5| apresenta resultados para os métodos de super-resolucao descritos
no Capitulo [ Inicialmente sdo apresentadas as métricas de avaliagao utilizadas
para mensurar a qualidade das imagens de alta resolucao estimadas. Os resultados
da super-resolucao dos diferentes métodos sao avaliados quanto a robustez ao ruido
e quanto ao tempo de processamento. Também é apresentada uma andlise sobre o
comportamento dos métodos para diferentes conjuntos de imagens, com diferenca
no numero de imagens LR utilizadas para realizar a super-resolucao.

As conclusoes, consideracoes e propostas para projetos futuros sao apresentadas
no Capitulo [6]

Uma breve descrigao sobre sensores de imagem encontra-se no Apéndice [A] além
de uma comparagao entre os dois principais modelos de sensores de imagens digitais:
o CCD e o CMOS.

No Apeéndice [B| é abordado o conceito de Color Filter Array, seguido pelo seu

tratamento, conhecido como demosaicing.



Capitulo 2
Super-Resolucao

Super-resolucao consiste em combinar uma sequéncia de imagens em baixa resolugao,
possivelmente borradas e com ruido, para produzir uma ou vérias imagens de alta
resolucao. E importante que as imagens LR possuam diferengas de subpixel de
deslocamento entre elas. O efeito de aliasing nas imagens subamostradas possibilita
a recuperacao da imagem HR através da fusao, como constatado nos primeiros
trabalhos sobre super-resolugao [5]. Utilizar técnicas de processamento de sinais é
uma alternativa de baixo custo para resolver aproximacoes impostas por limitagoes
fisicas dos sensores de imagem.

No problema de super-resolucao, queremos aumentar a resolucao da imagem
sem perder qualidade, tentando minimizar o erro de reconstrucao da cena original.
Para aumentar a resolugao espacial de um sensor de imagem, precisamos diminuir
o tamanho do pixel, de forma que caibam mais pixels na mesma area de sensor.
A medida que diminuimos o pixel, diminuimos a sensibilidade a luz, produzindo
ruido shot, conforme este se aproxima do limite fisico da tecnologia [I]. Outra
possibilidade seria aumentar o tamanho total do sensor, o que acarretaria o aumento
da capacitancia [6] e a implementacao de um sistema 6ptico maior e mais preciso,
elevando os custos do projeto.

O conjunto de imagens de uma mesma cena deve conter variagoes de subpixel
entre as imagens. Tais diferencas podem ser decorrentes do movimento da cena ou
da camera. Se este movimento é conhecido, ou pode ser estimado com precisao de
subpixel, é possivel combinar o conjunto de imagens LR para realizar uma recons-
trucao com super-resolucao. Na Fig. é exemplificada a condicao basica para
realizar a super-resolugdo de uma cena. As imagens LR (& esquerda na Fig. sao
capturadas através de uma camera em instantes diferentes ou simultaneamente com
varias cameras; em seguida é estimado o movimento dos pixels entre uma imagem
de referéncia e as demais, permitindo a combinacao das imagens LR para a SRR.

O processo de aquisicao e gravacao de uma imagem digital induz a uma suba-

mostragem da imagem original, limitada pela resolu¢ao do sensor, o que costuma
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Figura 2.1: Condigao bésica para super-resolucao [1].

acarretar o efeito de aliasing, que torna indistinguiveis sinais diferentes. As lentes
podem introduzir distor¢oes opticas, como problemas de foco. Borramentos por
movimentos acontecem devido a velocidade limitada do obturador. Apds a captura
ocorre ruido no sensor de imagem ou durante a leitura dos pixels. Considerando

todos os possiveis problemas, podemos modelar uma imagem capturada como [7]:
y(k) =D(k)H(k)F(k)x + v(k), 1<kE<N, (2.1)

onde y (k) é o vetor correspondente a k-ésima imagem LR, D(k) ¢ uma matriz res-
ponsével pela subamostragem (downsampling) da imagem, H(k) é uma matriz que
introduz o borramento (blur), juntamente com a funcdo de espalhamento pontual
(PSF — Point Spread Function) da camera. F(k) é a matriz responsdvel por movi-
mentos translacionais e de rotacgao (warping), correspondente ao deslocamento entre
as imagens. O vetor x contém a informacao dos pixels da imagem ideal e v(k) é
o ruido introduzido pelo sistema de leitura do sensor. O valor k corresponde ao
instante em que a imagem original foi amostrada pela camera, e N é o nimero total
de amostras. A Fig. apresenta um diagrama do modelo de aquisi¢ao de y (k).
A Tabela apresenta as dimensoes das matrizes e vetores citados acima, con-
siderando a resolucao do sensor como M; X M, pixels, e r o fator de ampliacao entre
a imagem de baixa e a de alta resolugao. As matrizes X e Y correspondentes as
imagens e a matriz de ruido V sao representadas em notacgao lexicografica, ou seja,
em forma de vetores denotados, respectivamente, X, y e v. A notacao lexicografica
é utilizada para modelar matematicamente as operacoes do modelo de captura, em

uma implementacao é comum utilizar uma sequéncia de operadores nas imagens.
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Figura 2.2: Modelo de aquisicao de imagem.

Tabela 2.1: Dimensoes das matrizes do modelo de aquisicao de imagem.

Matriz Dimensao Descrigao
Y [M; x M) Imagem LR
y [M1 My x 1] Representacao lexicografica de Y
D [ My My x 12 My M| Subamostragem
H [r2 My My x r* My M) Borramento
F (12 My My x r% M, M| Movimento entre quadros
X [r My x rMs] Imagem HR
X (12 My Moy x 1] Representagao lexicografica de X
\% [M; x M| Ruido
\% [My My x 1] Representacao lexicogréfica de V

2.1 Técnicas de Super-Resolugao

Desde o pioneiro trabalho [5] publicado em 1984, vérias técnicas de super-resolugao
foram propostas, com abordagens tanto no dominio da frequéncia como no espacial,
sob diferentes perspectivas, de processamento de sinais a aprendizagem de maquina.
Trabalhos recentes ainda seguem a teoria pioneira, explorando o deslocamento e
o aliasing no dominio da Transformada de Fourier. Entretanto, a abordagem no
dominio da frequéncia é restrita ao modelo primario de aquisicao da imagem apre-
sentado na Fig. 2.2 enquanto os problemas reais sao mais complexos. As pesquisas
mais recentes tentam resolver o problema no dominio espacial, devido a facilidade
de modelar as variadas formas de degradagao da imagem [7].

Super-resolucao com multiplos quadros provou ser um método de processamento
de imagens bem-sucedido em reduzir o aliasing e melhorar a resolucao de imagens em
sistemas de detecgao limitados [I]. Havendo movimento relativo entre os quadros da
cena e a camera, a diversidade de amostras pode ser explorada para reduzir os efeitos
da subamostragem. Este processamento pode ser visto como uma troca da resolugao
temporal pela resolucao espacial, o que permite reduzir ou eliminar os efeitos de

aliasing. Se o aliasing puder ser reduzido a um nivel minimo, técnicas de restauracao



linear podem ser aplicadas com sucesso para resolver os problemas de borramento
da PSF. Se o aliasing presente for pequeno ou inexistente no sistema, uma técnica
de restauracao de quadro tnico pode ser uma escolha mais adequada. Técnicas de
restauracao com uma Unica imagem nao sao capazes de recuperar componentes de
alta frequéncia perdidas ou degradadas no processo de subamostragem [I].
Considerando a relagao entre a imagem HR e os frames LR na Eq. um
sistema linear esparso, muitos estimadores podem ser aplicados a SRR. Maxima
Verossimilhanga (ML), Méximo a Posteriori (MAP) [8] e Projegdo em Conjunto
Convexo (POCS) [9] podem ser empregados em abordagens de super-resolugao no
dominio espacial. Técnicas de interpolacao espacial nao uniforme sao empregadas em
sequéncia com métodos de deblurring [L0HI3], com o objetivo de retirar o borramento
resultante. As técnicas de restauragao por interpolagao sao em geral intuitivas e
computacionalmente eficientes [14], baseada em modelos de observagao simples.
Em contraponto aos métodos de restauracao por interpolacao, abordagens es-
tatisticas tratam a imagem HR e os movimentos entre os frames de baixa resolugao
como variaveis estocasticas, visando criar uma reconstrugao 6tima. Considerando
M (f, h) a matriz de degradagao definida pelo vetor de movimentos f e de borramento

h, a SRR pode ser modelada em uma estrutura Bayesiana [7]

X = argmax Pr(X|Y)
X

= arg max/ Pr(X,M(f,h)|Y) df
fh

(2.2)
o Pr(YIX M(ER) Pr(X, M(£h)
~ argn /f h ey i

X

— arg max / Pr(Y| X, M(£ ) Pr(X) Pr(M(£ b)) df
fh

sendo X e M (f, h) estatisticamente independentes [§]. Pr(Y | X, M(f, h)) é a pro-
babilidade a posteriori, Pr(X) é a probabilidade a prioi da imagem desejada em alta
resolucao e Pr(M(f, h)) é a probabilidade a priori da estimacao de movimento. O
vetor v na Eq. é assumido como um ruido branco Gaussiano com média zero,

de modo que:

Pr(Y|X,M(fh)) exp{—%HX—M(f, h)X||2}. (2.3)

A probabilidade Pr(Y) é usualmente definida por uma distribuigao de Gibbs na



forma exponencial, dada por:

1
Pr(X) = 7 e OAX), (2.4)

onde A(X) é uma fungdo poténcia nao negativa, a é um ponderador e Z é apenas
um fator de normalizagao [7].

A forma Bayesiana na Eq. é dificil de avaliar devido a integral sobre as esti-
mativas de movimento; porém, se M (f, h) for estimado antecipadamente, a seguinte

simplificacao pode ser feita:

X = arg max Pr(Y | X)
X

(2.5)
= argmin {||Y — MX|]* + MA(X)},
X

onde M ¢é a estimativa conhecida de M(f,h) e A absorve a variancia do ruido.
A Eq. é o modelo para super-resolucao do método de MAP. As abordagens
estatisticas costumam variar na forma como tratam a degradagao M (f, h), a proba-
blilidade a priori Pr(X) e a inferéncia estatistica em torno da Eq. [.

Métodos de filtragem adaptativa no tempo podem ser adaptados para o caso es-
pacial da super-resolugao [I5], com uma mudanga de notagdo no modelo de aquisigao.
A estrutura do filtro pode ser alterada para melhorar o desempenho, de acordo com
um critério desejado, visando a minimizacao do erro médio quadratico (LMS) ou
através do método recursivo dos minimos quadrados (RLS). O algoritmo Steepest
Descent (SD) é aplicado para estimar a imagem HR em cada uma das iteragoes,
com uma complexidade computacional baixa, sem necessidade de inversao de ma-
trizes [I]. Tal abordagem se mostrou capaz de tratar qualquer resolugao de saida,
borramento ou erros de estimagao de movimento [14) [16].

Muitos dos métodos de super-resolucao utilizam etapas independentes de inter-
polacao e restauracao para estimar a imagem HR [I7]. Uma desvantagem disso é
que uma etapa de restauracao independente pode agravar defeitos resultantes da in-
terpolacao nao uniforme. Uma abordagem utilizando filtros de Wiener adaptativos
(AWF) combina a interpola¢ao nao uniforme das imagens LR com a restauragao
da imagem HR em um tnico passo [I7]. Isso proporciona robustez na distribuicao
espacial dos pixels de baixa resolugao, com baixa carga computacional. Os préximos
capitulos tratarao com detalhes desta técnica, apresentando variantes e ampliagoes

do modelo original e seu emprego em imagens coloridas.



Capitulo 3

Super-Resolucao com Filtro de

Wiener

Métodos de super-resolucao com filtro de Wiener sao algoritmos de interpola¢ao nao
uniforme que utilizam somas ponderadas dos pixels de um conjunto de imagens de
baixa resolucao deslocadas entre si para estimar a imagem HR. Os pesos das somas
sao determinados com base na teoria do filtro de resposta ao impulso finita (FIR) de
Wiener, de forma a adaptar-se a distribuicao espacial das amostras LR em uma grade
HR populada nao uniformemente. Uma das caracteristicas destes metodos é que a
restauracao da imagem HR é realizada junto com a interpolacao nao uniforme dos
pixels das imagens LR. Um estudo sobre os métodos de super-resolugao utilizando
filtro de Wiener adaptativo é apresentado em [1§].

No caso particular do algoritmo rapido de super-resolugao utilizando filtro de
Wiener adaptativo (SR AWF) [17], as imagens de baixa resolu¢do passam por
um upsampling por preenchimento com zeros e seus pixels sao alinhados a mesma
grade HR, levando em consideracao os deslocamentos relativos a uma imagem de
referéncia. A Fig. ilustra os pixels das imagens LR dispostos na grade HR.

O algoritmo SR AWF, em seguida, produz as estimativas dos pixels da imagem
HR utilizando somas ponderadas de pixels LR vizinhos. Os pesos atribuidos a
cada pixel LR vizinho sao estipulados com base na distancia espacial relativa entre
o vizinho correspondente e o pixel a ser estimado, de forma a minimizar o erro
quadratico médio entre o pixel HR desejado e o pixel LR observado na grade HR.

Um modelo estatistico paramétrico para as correlacoes é pressuposto para definir
os pesos do filtro. Os pesos podem ser redefinidos em iteracoes espaciais e tempo-
rais, de acordo com a distribuicao dos pixels LR, tornando o filtro robusto mesmo
para uma distribuicao desfavoravel ao modelo. O algoritmo SR AWF é computaci-
onalmente mais simples na filtragem do que a aproximagao por quantizacao vetorial
proposta no método SR PWS (Partition-based Weighted Sum) [19], além de nao

necessitar de treino com imagens para o célculo dos pesos dos filtros.
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Figura 3.1: Pixels de imagens LR em uma grade HR.

3.1 Algoritmo de SR AWF

Uma visao geral do algoritmo de SR AWF [I7] é ilustrada no diagrama de blocos
da Fig. As varidveis r; e rq sao respectivamente a autocorrelacao da imagem
observada livre de ruido e a correlacao cruzada entre a imagem desejada e a imagem
observada livre de ruido, que serdo definidas na préxima secdo. A variancia o2 é
relativa ao ruido aditivo das imagens LR. As demais variaveis do diagrama serao

definidas a seguir.

rff(X!.Y)! rdf(XuY)! an

Janela de Janela de

Estatisticas

k :
gk Arranjo das g Janela Bi Soma Imagem
k=12,..N Imagens 0 Mével Ponderada Estimada
k=1,§,...,N

Figura 3.2: Diagrama de blocos do algoritmo de SR AWF.

O primeiro passo ¢é dispor os pixels das imagens de baixa resolucao em uma grade
comum de alta resolucao, levando em consideracao o deslocamento relativo entre as
imagens LR. Em processamento de video, a imagem média da sequéncia pode ser
usada como referéncia para melhor estabilidade do movimento sem agregar comple-
xidade computacional. Os parametros de deslocamento e movimento entre quadros
sao armazenados em @y, onde k varia de acordo com o numero de imagens. Desta
forma é possivel estabelecer a coordenada de cada pixel LR do vetor de observacao
g em uma grade comum.

A janela de observacao, com dimensoes W, na horizontal e W, na vertical, per-

11



corre a grade HR. Os pixels que se encontram na janela de observacao compoem o
vetor de observagio g; = [gi1, iz, -, gix]', onde i é o indice referente & posi¢ao
da janela de observacao na grade HR, e K é o numero de pixels LR na i-ésima
janela de observagao. Os valores de W, e W, sao inteiros multiplos dos fatores de
interpolacao L, e L,, respectivamente. Neste caso, o numero de pixels LR em cada

vetor de observacao é uma constante definida como:

_ NW,W,

K= 3.1
TT (3.1)

Para cada indice, é calculada a estimativa para os pixels HR de uma subjanela
da janela de observacao referente. As dimensoes D, e D, da subjanela podem variar
de um pixel as dimensoes da janela principal W, e Wy, respectivamente. A Fig.
ilustra uma situacao com D, = Dy = L, = L, =3 e W, = W, = 9. Os pixels de
alta resolucao estimados na subjanela sao obtidos através da soma ponderada dos
pixels de baixa resolucao na janela de observagao. Desta forma temos o seguinte
vetor estimado:

d; = Wig;, (3.2)

onde (iZ = [di,l, cim, e afz D, Dy]T, e W, é uma matriz de pesos que possui dimensao
KxD,D,. Cada coluna da matriz W, contém os pesos correspondentes para estimar
cada um dos pixels de alta resolucao da janela de estimacao d;. A mobilidade da
janela de observagao sobre a grade HR em passos de D, e D, nas diregoes horizontal
e vertical, respectivamente, permite ao filtro se adaptar as mudancas estatisticas
de intensidade para a estimativa de cada um dos pixels HR. As estimativas sao
combinadas para estimar uma imagem Otima.

Os pesos que minimizam o erro médio quadratico entre a imagem estimada e as

imagens de baixa resolugao sao dados por [17]:
W, =R;'P,, (3.3)

onde P; = E[g;d]] é a matriz de correlacio cruzada entre o vetor desejado d; e o
vetor de observagao g, e R; = Flg;g!| ¢ a matriz de autocorrelagao do vetor de
observacao. Como as colunas de W; correspondem aos pesos para estimacao de um
pixel HR, a soma das linhas de cada coluna deve ser sempre um.

Em [19], uma matriz similar é determinada empiricamente através de um trei-
namento offline baseado em imagens pré-estabelecidas. Um modelo paramétrico
continuo para as fungoes de autocorrelacao e correlagao cruzada da imagem dese-
jada, amostrando-as conforme as coordenadas dos pixels LR na grade HR ¢ utilizado

m [I7]. Isso elimina a necessidade de determinar as matrizes R; e P; com base em

imagens pré-estabelecidas.

12
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Figura 3.3: Janela de observacao sobre grade HR.

3.2 Modelo Estatistico

O sinal observado na i-ésima janela de observagao g, pode ser descrito como:

onde f; é a janela correspondente ao vetor g, em uma imagem livre de ruido e n; é o

2
n

e descorrelacionado com f;. Podemos entao reescrever as matrizes de autocorrelacao

ruido aleatério associado. Considera-se o ruido branco com média zero e variancia o

R, e de correlagao cruzada P; como:
R; = E[gigiT] = E[fif?] + 0721 (3.5)

P, = Blg,d]] = E[f,d]]. (3.6)

Esta abordagem reduz o problema a como determinar E[fid]] e E[f;f]].
A relagao entre a fungao que descreve a imagem desejada d(x,y) e a fungao da

imagem livre de ruido f(x,y) é definida através de

f(xay) = d({lf,y) * h(ﬂ?, y)? (37)

onde h(x,y) é a PSF do sistema de captura.
Considerando a fungao de autocorrela¢ao r44(z, y) da imagem d(z, y) como sendo

de estacionariedade no sentido amplo (WSS), a correlagdo cruzada rq(x,y) entre
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d(xz,y) e f(z,y) pode ser reescrita em termos de r44(z,y) [20] como:

rap(z,y) = raa(z,y) * h(z,y). (3.8)

E a autocorrelagao de f(z,y) é dada por:

rir(@,y) = raa(@,y) = h(z,y) = h(—x, —h). (3.9)

O algoritmo SR AWF permite que um modelo de autocorrelagao possa ser uti-
lizado para a imagem desejada. FEste modelo pode ser determinado a partir de
uma andlise empirica de determinadas imagens, do treinamento de um conjunto de
imagens, ou através de um modelo estatistico paramétrico.

Em processamento de imagens, podemos tratar uma imagem como um processo
aleatério através de dois pontos de vista. No primeiro as linhas correspondem a
variavel aleatéria e as colunas as amostras. No segundo as colunas representam a
variavel aleatéria e as linhas as amostras. Assim, podemos calcular a autocorrela(;éo
relativa as linhas e as colunas de uma imagem ou varias imagens. A Fig. |3 ea
Fig. 3.4(b)| ilustram respectivamente as autocorrelagoes das linhas e das colunas de
um conjunto de imagens naturais’ monocromaticas. Ao contrario da correlacao do
processo WSS, as correlagoes das imagens nao apresentam padrao Toeplitz, como
sao conhecidas matrizes com diagonais constantes.

Porém, se dividirmos a imagem em blocos de pequenas dimensoes, encontraremos

resultado semelhante aos processos WSS. A Fig. [3 e a Fig.|3 correspondem

as autocorrelacoes das linhas e das colunas de blocos de dimensoes 9 x 9 pixels de

1
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uma imagem, respectivamente.

(a) Autocorrelagao das linhas b) Autocorrelacdo das colunas

Figura 3.4: Autocorrelacao de imagens como processo aleatorio.

Uma imagem natural apresenta, no dominio da frequéncia, concentracdo de energia em
frequéncias baixas. Além disso, normalmente se trata de uma imagem que nao sofreu filtragem ou
correcoes artificiais.
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Figura 3.5: Autocorrelacao de blocos de imagens como processo aleatério.

A andlise sobre a estacionariedade no sentido amplo em pequenas regioes de
uma imagem nos permite estabelecer um modelo de autocorrelacao WSS para as
janelas desejadas de uma imagem na grade HR. O modelo paramétrico WSS de
autocorrelagao com simetria circular [21] utilizado no algoritmo rédpido de SR AWF

[17] é da forma:
Tdd(‘ray) = Uc2lp (:B2+y2), (310>

onde 02 ¢ a variancia da imagem desejada e p é um parametro de ajuste, que controla
o decaimento da autocorrelacao com o aumento da distancia para o ponto central.
A Fig. apresenta uma funcao de autocorrelagao com 02 =1 e p = 0, 75, valores
sugeridos em [I7].
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Figura 3.6: Modelo de fungio de autocorrelagao rqq(z,y) com o2 =1e p =0, 75.

Calculando a média das diagonais das matrizes de autocorrelacao de linhas e

de colunas, podemos aproximar fungoes que descrevem o comportamento de auto-
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correlagoes das imagens. A Fig. [3.7(b)| apresenta a fungao bidimensional calculada

através das médias das diagonais das matrizes da Fig. [3.5(a)| e da Fig. [3.5(b)l A
regressdo das médias das diagonais permite calcular valores para p e o2 da Eq. (3.10)

e obter uma aproximacao para a fungao de autocorrelagao. A Fig. [3.7(b)| apresenta
a estimativa da funcao r4(z,y) das matrizes da Fig. com p=0,82¢e 0% =1.

] . “\
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(a) Média das diagonais (b) Estimativa de 744(z,y) com p=0,82e¢ 02 =1

Figura 3.7: Estimativas de fungoes bidimensionais de autocorrelacao de imagens.

Assim, podemos calcular ry4y para cada janela de observacao g,, de forma a
estabelecer as matrizes R; e P;. Em seguida, através da Eq. , podemos calcular
os pesos W, relativos a cada janela de observacao, utilizados para encontrar as
estimativas em HR na Eq. . Ao estabelecer um modelo de autocorrelagao
que varia com a posicao da janela de observagao, evitamos o problema de muitas
imagens nao serem processos aleatorios WSS. Os pesos estarao sujeitos nao apenas
as variacoes espaciais dos pixels LR como as estatisticas locais dessas amostras. Para
reduzir a complexidade da estimativa, podemos fixar o valor de p na Eq. e

reescrever o modelo de autocorrelagao como:
T'dd; (‘Ta y) = Uiﬂ (132+y2)7 (311)

onde ai ¢ a variancia da i-ésima regiao da imagem desejada, responsavel por g;.
Através da Eq. (3.9), podemos extrair uma relagao entre a variancia da imagem

descjada, 07 , e a variancia da imagem degradada pela PSF, o7 , dada por [I7]:

1
02 = ——02, 3.12
i 1
onde o e
C(p)—//meQerQiL(w,y)dxdy (3.13)
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h(z,y) = h(z,y) * h(—x, —y). (3.14)

Sendo o ruido aditivo da Eq. (3.4)) independente de g;, 0%, ¢ estimado como:

67 =06, — o, (3.15)

2 9i n

onde Efi ¢ a variancia estimada dos elementos do vetor de observagao g,.
Utilizando o modelo da Eq. (3.10) para obtermos E[fif] | e E[fif}], as matrizes

R, e P; podem ser definidas para qualquer Ui €omo:

R; = Blgig/| = o5 E[fif{] + 071 (3.16)

P, = Elg,d]] = o3, E[fid]], (3.17)

respectivamente. Logo, os pesos dos filtros de Wiener sao calculados por:

-1
W, = [E[fifiT] + Z—§ } E[f,d]]. (3.18)
d;

O coeficiente que multiplica a matriz identidade é uma razao ruido-sinal (NSR -
Noise-to-Signal Ratio). Com a variacao de Ji ao longo dos vetores de observagao,
permitimos aos pesos dos filtros de Wiener uma adaptacao relativa a variagao da
NSR ao longo da grade HR.

Considerando os modelos das Eqgs. e comuns a todas as janelas de ob-
servacao, podemos aproximar as matrizes R; e P; usando valores da autocorrelagao
rss € da correlacao cruzada rq pré-definidos, sendo necessario assim calcular ape-

nas uma matriz R = E[f;f!] e uma matriz P = E[f,d]] para toda a grade HR na

Eq. (3.10)). Substituindo estas estimativa na Eq. (3.18)), temos:

~ 0'2 -1 ~
W, = [R + —;I} P. (3.19)

(3

A matriz R contém as amostras de r #¢ com indices iguais as distancias entre os
pixels da janela de observacao, possuindo, portanto, dimensoes K x K, onde K ¢
definido na Eq. (3.1). A Tabela apresenta um algoritmo para o cdlculo de R.

Por outro lado, a matriz P possui dimensdes K X D,D,, pois contém as amostras
de rgr com indices iguais as distancias entre cada pixel da subjanela da grade HR
e cada pixel da janela de observacao. A Tabela |3.2] apresenta um algoritmo para a
implementacao base de P.

O resultado da SR AWF utilizando os pesos definidos na Eq. (3.19)), com os
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Tabela 3.1: Algoritmo para o cdlculo da matriz R.

for m = 1:Np
n

for = 1:Np
% Np — Numero de pixels na janela gi da grade HR
x = posX(m) - posX(n);
% posX - coordenadas horizontal dos pixels em gi
y = posY(m) - posY(n);
% posY - coordenadas vertical dos pixels em gi
R(m,n) = rdd(y,x);
% rdd - funcao autocorrelacao da imagem desejada
end

end

Tabela 3.2: Algoritmo para o cdlculo da matriz P

for m = 1:Np

% Np - Numero de pixels na janela gi da grade HR
for n = 1:Npj
% Npj — Numero de pixels na subjanela da grade HR
X = posX(m) - posXj(n);
% posX - coordenadas horizontal dos pixels em gi
% posXj — coordenadas horizontal dos pixels na subjanela
y = posY(m) - posYj(n);
% posY - coordenadas vertical dos pixels em gi
% posYj - coordenadas vertical dos pixels na subjanela
P(m,n) = rff(y,x);
% rff - funcao autocorrelacao de f(x, V)
end

end

parametros o, = 0,03 e p = 0,75 da Eq. , é apresentado na Fig. |3.8(d)}
Uma comparacao entre a imagem real desejada, uma imagem LR e uma imagem
HR interpolada é observada na Fig. 3.8/ A variacao do parametro p no modelo de
autocorrelagao rqy utilizado produz resultados mais suaves para p préximo de um, e
imagens com mais detalhes de alta frequéncia para valores menores deste parametro.
Valores altos podem borrar a imagem além do necessario, e valores baixos, apesar
de ressaltarem as bordas, deixam a super-resolucao suscetivel ao ruido aditivo. A
Fig. [3.9 apresenta uma comparagao para diferentes valores de p.

Constatamos entao que, com a reducao do parametro p, a SR AWF produz
imagens HR com bordas mais afiadas. Visando realcar as bordas das imagens, utili-
zaremos ao longo do trabalho um valor de p ligeiramente inferior ao encontrado na
analise da autocorrelagao das imagens naturais monocromaticas. Para este modelo
de SR AWF apresentado nas Figs. e[3.9] utilizaremos o valor de p = 0,75, como
na Fig. [3.8(d), em vez do valor de p = 0, 82, estimado através da autocorrelagao das

imagens naturais e utilizado na Fig. [3.9(c)|
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(a) Imagem desejada (b) Imagem LR

(¢) Imagem HR interpolada (d) Imagem HR com SR AWF (p = 0,75)

Figura 3.8: Super-resolugao com filtro de Wiener - ruido: o,, = 0, 03.
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(a) Imagem HR com SR AWF (p = 0,40) (b) Imagem HR com SR AWF (p = 0,50)

(¢) Imagem HR com SR AWF (p = 0,82) (d) Imagem HR com SR AWF (p = 0,90)

Figura 3.9: SR AWF com diferentes modelos de autocorrelagao - ruido: o, = 0, 03.
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3.3 SR AWF com Wavelet

A implementagao do método de SR AWF nas sub-bandas da Transformada Wavelet
sem subamostragem [22] tem o intuito de reduzir o ruido e aumentar a nitidez da
imagem de alta resolu¢ao. A Transformada Wavelet [23-26] permite dividir um sinal
em diferentes sub-bandas de frequéncia, a partir de um par de filtros passa-baixas
Hy(z) e passa-altas H;(z). No caso bidimensional, aplicamos os filtros nas diregoes
vertical e horizontal, obtendo quatro sinais resultantes, um de baixas frequéncias em
ambas as dire¢oes (LL), e outros trés com detalhes verticais (LH), horizontais (HL)
e diagonais (HH).

Em [27], é proposto um método hibrido que utiliza Wavelet e interpolagao nao
uniforme para restauracao de imagens. Na adaptacao do método SR AWF com
Wavelet [22], aplica-se um nivel de decomposi¢ao as imagens LR, e os filtros de
Wiener sao aplicados separadamente as sub-bandas LL, LH, HL. e HH. Portanto, a
SR AWF aplicada a um conjunto das mesmas sub-bandas de imagens LR gera uma
sub-banda correspondente da imagem HR. A Transformada Wavelet Inversa aplicada
as sub-bandas de alta resolucao resultara na reconstrucao da imagem estimada.

Para conservar o efeito de aliasing original das imagens LR, a Transformada
Wavelet aplicada as imagens LR da super-resolu¢ao nao possui subamostragem. O
aliasing presente no conjunto de imagens LR possibilita a recuperagao da imagem
HR. Quando as imagens resultantes de aplicagao dos filtros da Transformada Wavelet
sao subamostradas, um novo efeito de aliasing é introduzido, corrompendo o aliasing
original resultante da subamostragem do sistema de captura das imagens LR.

Desta forma, a matriz de pesos dos filtros de Wiener, definida na Eq. (3.19),
pode ser reescrita para as sub-bandas da Wavelet com um nivel de decomposi¢ao

sem subamostragem como:

’ 2

~ 0'2 -1
W, = {R + = ] P. (3.20)
Udi,l

onde [ é a sub-banda correspondente, variando de 1 a 4, respectivamente LL, LH,
HL e HH. O diagrama da Fig. ilustra o processo da SR AWF com Wavelet.

A super-resolugao por filtragem de Wiener aplicada as sub-bandas da Wavelet
possibilita combinar uma técnica de denoising a Transformada Wavelet nas imagens
de baixa resolugao. O objetivo é reduzir o ruido aditivo presente nas imagens LR,
através da analise dos histogramas dos detalhes horizontais, verticais e diagonais da
Wavelet, aplicando limiares para eliminar os coeficientes com valores fora da faixa
de interesse, considerados ruido. Valores altos para os limiares resultam em perda
de informagao capaz de causar distor¢oes aparentes na imagem. Por outro lado,

pequenos limiares podem nao ser capazes de extrair o ruido.
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Figura 3.10: Diagrama do algoritmo SR AWF com Wavelet.

Uma comparagao entre o método SR AWF convencional e com Wavelets é apre-
sentada na Fig. Apesar da redugao significativa do ruido utilizando Wavelet,
em relacao ao método convencional, as imagens resultantes desta adaptacao apa-
recem mais borradas, ou seja, apresentam perda de detalhes de alta frequéncia.

Visando reduzir este efeito, uma modificacao é proposta.

(a) Imagem HR com SR AWF (b) Imagem HR com SR AWF Wavelet

Figura 3.11: Comparacao entre SR AWF e SR AWF com Wavelet (p = 0,75).
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3.3.1 Ajuste do Modelo de Autocorrelagcao por Sub-Banda

Um dos principais aspectos da Transformada Wavelet é a possibilidade de interagir
diferentemente com as diferentes faixas de frequéncia, utilizando o conhecimento
prévio para aplicar filtros especificos em cada sub-banda. Conforme observado na
Fig. , o ajuste do parametro p na Eq. influencia no realce ou descarte de
altas frequéncias na imagem resultante em alta resolucao. Assim, podemos modelar
fungoes de autocorrelacao para cada uma das sub-bandas da Wavelet, utilizando a
maior correlacao existente na direcao da sub-banda.

Observando as imagens da Fig. [3.12] podemos constatar o alongamento das bor-
das na direcao da respectiva alta frequéncia. Na Fig. , os elementos verticais
estdo mais destacados do que na Fig. [3.12(c)l que tem énfase nas componentes
de alta frequéncia na horizontal. As componentes diagonais sao apresentadas na
Fig. e a Fig. contém as componentes de baixa frequéncia.

Podemos reescrever a Eq. para cada uma das sub-bandas, de forma a alon-
gar a funcao de autocorrelacao 43 na direcao dos componentes da sub-banda. Para
a sub-banda de baixa frequéncia, o modelo de autocorrelagao utilizado é idéntico ao

da Eq. (3.10). Os modelos das componentes de alta frequéncia podem ser reescritos

COIMao:
Tady, (T,Y) = UZHLpV (22)24y? (3.21)
Padyy (T,y) = 0 pV = T, (3.22)
(&

Py (€,9) = 05,0V OO T, (3.23)

dyn

onde 7qd,, » Tddy y € Tddyy Sa0 respectivamente os modelos de autocorrelagao adotados
para as sub-bandas de frequéncias horizontal, vertical e diagonal. A diferenca entre
os modelos pode ser visualizada na Fig. [3.13] O parametro p pode ser ajustado
diferentemente para as baixas e as altas frequéncias. Os valores de p para o calculo
dos graficos na Fig. |3.13] sdo 0,6 para a sub-banda de baixa frequéncia e 0,45 para
as sub-bandas de altas frequéncias.

O objetivo dessas modificagoes é reduzir o borramento causado pela SR AWF
aplicada aos coeficientes da Wavelet. O fato de acelerar o decaimento da fungao
rq4q torna o modelo mais apropriado as altas frequéncias, que possuem uma autocor-
relacao mais fraca. No modelo proposto, nao apenas o valor de p é reduzido, como a
funcao de autocorrelacao ryy € estreitada na direcao ortogonal as altas frequéncias.

A Fig. apresenta uma comparacao entre os dois modelos de SR AWF apli-
cadas nas sub-bandas da Wavelet. Na Fig. temos um tnico modelo de auto-

correlagao aplicado a todas as sub-bandas, com p = 0,75. O resultado da aplicagao

dos modelos de rqq da Fig. pode ser visualizado na Fig. 3.14(b)!
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(a) Baixa frequéncia (b) Alta frequéncia horizontal

(c) Alta frequéncia vertical (d) Alta frequéncia diagonal

Figura 3.12: Coeficientes da Wavelet sem decimacao.
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(d) Alta frequéncia diagonal

(c) Alta frequéncia vertical

Figura 3.13: Autocorrelacao relativa as diferentes sub-bandas da Wavelet.

E perceptivel, em uma comparacao visual entre as duas imagens da Fig. , 0
maior realce de bordas e altas frequéncias, inclusive ruido, na imagem com diferentes
modelos de autocorrelagao, que apresentam decaimento mais acentuado. Por outro
lado, a imagem estimada com base em um modelo 744 Ginico apresenta maiores perdas
de detalhes em alta frequéncia, apesar da maior reducao de ruido muitos detalhes
ficam comprometidos.

Apesar de imagens com predominancia de baixas frequéncias apresentarem forte
autocorrelagao, observamos que ao empregar altos valores de p as sub-bandas LL, a
imagem HR resultante da SR AWF com Wavelets apresenta-se borrada. Para me-
lhorar o resultado, foi necessario estreitar o modelo de autocorrelacao r4; empregado
nas baixas frequéncias, reduzindo assim o valor de p. O valor de p = 0,6 para o

modelo r44,, mostrou-se satisfatorio para todos os casos analisados.
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(a) SR AWF com Wavelet com r4q tinica (b) SR AWF com Wavelet com diferentes r4q

Figura 3.14: Comparagao de SR AWF com Wavelet.
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Capitulo 4

Super-Resolucao de Imagens

Coloridas

Os principios do tratamento de imagens coloridas baseiam-se na forma como o sis-
tema visual humano reage a luz, capaz de estimular uma resposta entre os compri-
mentos de onda 350 nm e 780 nm. O olho possui dois tipos de células fotorreceptoras
na retina, conhecidas como cones e bastonetes. A segunda reage apenas a niveis de
luminancia. Por outro lado, os cones se encontram em bem menor niimero na retina
e reagem a treés faixas de frequéncias diferentes, consideradas as trés cores primarias:
vermelho, verde, e azul. A combinacao das cores primdrias permite a geracao de
praticamente todas as cores visiveis [21]. Por este motivo é comum a representacao
de imagens coloridas no padrao RGB, mas modelos que separam luminancia e cro-
minancia, como o YIQ, também sao utilizados.

A super-resolucao de imagens coloridas pode ser rapidamente implementada com
a expansao de técnicas de SRR monocromaticas aplicadas separadamente aos canais
de cor das imagens coloridas. Métodos mais robustos costumam considerar carac-
teristicas e propriedades das imagens. Um importante problema a ser considerado
é o impacto da interpolagao do Color Filter Array e a reconstrucao da imagem por
demosaicing. A resolucao do problema demosaicing super-resolucao em duas eta-
pas é considerada subdtima, pois ambas as etapas correspondem a problemas de
resolucao de sensores de camera, e por isso [28] propoe uma estrutura conjunta.

Este capitulo levara em consideracao apenas imagens pos-demosaicing, uma vez
que as técnicas de super-resolucao desenvolvidas para estas imagens se mostraram
satisfatérias ao longo dos ultimos anos. Uma variacdo do método SR AWF [I7]
sera aplicada em imagens coloridas, primeiramente com a super-resolucao aplicada
em cada um dos canais de cor, em seguida com uma adaptagao, valorizando a
luminancia em relagao a crominancia. Por ultimo, uma modificacao na técnica de
super-resolugao e demosaicing com miltiplos quadros [29], que utiliza as relagdes

entre os canais de cores, sera apresentada.
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4.1 SR AWF nos Canais de Cores

O objetivo desta secao é mostrar a adaptagao do algoritmo SR AWF para imagens
coloridas. De maneira simples, o algoritmo sera aplicado independentemente nos
diferentes canais de cores, levando em consideracao apenas a correlagao intracanal,
nao incluindo relacoes entre os canais de cor. Inicialmente, a SR AWF sera aplicada
diretamente aos canais R, G e B. Visando reduzir a carga computacional, o sinal seré
dividido em luminancia e crominancia, e o sinal de crominancia sera decimado por
um fator igual a dois em cada dimensao. Uma terceira variacao utilizando Wavelets

na luminancia visa reduzir o erro causado pelo ruido.

4.1.1 RGB

O algoritmo proposto consiste em aplicar a técnica SR AWF ilustrada na Fig. nos
trés canais de cores primarios. Desta forma teremos trés janelas de observacao, re-
presentadas pelos vetores g, = [9r,,» IR,2s -+ IRi x| s 8 = [9Gi1 9Gis -+ 96 s, |"
e 8p, = [9Bi1 9B ...,gBi’Ki]T, onde R, G e B sao as correspondentes grades HR
para as respectivas cores, e i é o indice referente a posicao da janela na grade HR.

Consequentemente, a estimativa pode ser reescrita como:
de;=W¢, 80, C=R,G,B; (4.1)

onde W ; é uma matriz de pesos com dimensao K; x D, D,, relativa a cada um dos
canais de cor. A Fig. [4.1 apresenta o diagrama da adaptacao do algoritmo SR AWF
para RGB. Uma comparacao entre as imagens HR original, LR, HR interpolada
(interpolagao bilinear) e HR com SR AWF em RGB é apresentada na Fig. |4.2

LR LR:
Colorida HR¢ HR
Colorida
B A

HRg

Figura 4.1: Diagrama do algoritmo de SR AWF para os canais RGB.



(a) Imagem HR original (b) Imagem LR

(¢) Imagem HR interpolada (d) Imagem HR com SR AWF em RGB

Figura 4.2: Super-resolugao colorida com filtro de Wiener - ruido: o, = 0, 03.
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4.1.2 Compressao de Crominancia

O modelo YIQ foi inicialmente desenvolvido para a transmissao comercial de TV co-
lorida, permitindo a manutencao e a compatibilidade com o padrao monocromatico
NTSC (National Television Standards Committee) em funcionamento a época. A
componente Y, conhecida como luminancia, contém todas as informagoes necessérias
para compor uma imagem monocromatica. Informagoes relativas as cores, também

chamadas de crominancia, sao concentradas nas compontentes I e (). A conversao

de RGB para YIQ ¢é definida como [30]:

Y 0,299 0,587 0,114 [ R
I | =1059% —0,275 —0,321| | G |. (4.2)
Q 0,212 —0,523 0,311 | | B

Analogamente, os sistemas PAL (Phase Alternating Line) e SECAM (Séquentiel
Couleur a Mémoire), empregam o modelo YUV. No contexto de imagens digitais
é comum utilizar o modelo YCbCr. A conversao de RGB para YCbCr é definida

CO1mo:

Y 0,299 0,587 0,114] [ R
Ch | = |-0,1687 —0,331 0,5 G|, (4.3)
Cr 0,5 —0,419 0,081| | B

Uma das principais vantagens dos modelos que separam luminancia e cro-
minancia em processamento de imagens é que a luminancia é desacoplada das in-
formacoes de cores. Assim, processa-se a luminancia sem impactar significativa-
mente o conteudo das cores de uma imagem colorida.

Essas representacoes permitiram aos sistemas de TV explorar a maior sensibili-
dade da visao humana as mudancas na luminancia, em relacao a alteragoes de matiz
ou saturacao. Isto possibilita utilizar uma banda de transmissao mais larga para o
sinal Y, idéntica em ambas as representacoes, e bandas mais estreitas para os sinais
de crominancia (I e @ ou Cb e Cr). Em uma compressao de imagem cada pixel
da componente Y pode ser quantizado em 8 bits, enquanto as componentes Cb e
Cr podem utilizar apenas 2 bits por pixel original (4:2:0). Ao todo 12 bits serao
utilizados, em vez dos 24 bits originais.

Da mesma forma em que foi aplicada aos canais RGB, a técnica SR AWF pode
ser aplicada aos canais YCbCr, porém utilizando as vantagens desta representacgao.
A proposta é utilizar apenas 1/4 dos pixels de crominancia para estimar uma imagem
HR sem perdas de qualidade visual. Apds a conversao das imagens LR para o espaco
YCbCr, os sinais Cb e Cr sao subamostrados por um fator de dois em cada dimensao
(linhas e colunas). As componentes resultantes Cb e C'r em alta resolugao terdo uma

area quatro vezes menor do que a resultante Y. Um simples método de interpolagao
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pode ser utilizado para adequar as dimensoes. O diagrama do método proposto é
ilustrado na Fig. [4.3|

4% SR AWF

LRy

Eﬂ-ﬁ 414 —— SR AWF
LR LRes
Colorida HR
Colorida
H-ﬂ 414 | SRAWF —{ 1:4 4
[Re,

HR,

Figura 4.3: Diagrama do algoritmo de SR AWF com compressao de crominancia.

A vantagem de processar a crominancia em uma resolucao menor do que a lu-
minancia estd na redugao do nimero de operacoes aritméticas necessarias. Com a
reducao espacial, apenas 1/4 dos filtros W; utilizados na luminéancia serd necessaria
em cada um dos canais de crominancia, pois o nimero de filtros necessarios esta di-
retamente ligado ao nimero de pixels processados. Isto significa uma reducao de até
50% na quantidade de filtros de Wiener adaptativos, considerando todos os canais
da imagem. A definicao dos pesos de W, na Eq. ¢é a operacao mais custosa
do algoritmo SR AWF, pois para cada indice ¢ ha a inversao de uma matriz com
dimensoes K x K, sendo K definido na Eq. . O aumento do nimero de pixels
na janela de observacao eleva quadraticamente o ntimero de operacoes necesséarias
para inverter a matriz R;.

Os vetores de observagdo podem ser descritos como gy. = [gy; 1, Gy, - 9, Ki]T,
com ¢ variando de 1 até o nimero maximo de janelas de observacao, e 8y, =
[gC’bjyngb',Q; "'7ngj7Kj]T € ger = [gC'r“jJ?gC’Tjg? "'7gC'rj,Kj]T7 sendo o valor maximo
de j igual a 1/4 do valor méximo de i. Sendo os indices Y, Cb e Cr correspondentes

as respectivas grades HR, a estimativa pode ser reescrita como:
dy;, = WZ (4.4)
Y — Y,i gY,i> :

de; =WL g.., C=CbCr (4.5)
»J Cyj »J

As operagoes para conversao do espago RGB para YCbCr sao facilmente imple-
mentadas, como mostrado na Eq. , com um custo computacional muito inferior
ao ganho produzido com a redugao de processamento na crominancia. Para retor-
nar ao espaco RGB, basta realizar o produto da inversa da matriz de transformacao

com os sinais Y, Cb e Cr. Uma andlise sobre a complexidade computacional dos
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algorimos de SR AWF nos diferentes canais de cores é apresentada na Secao
Uma comparagao entre o algoritmo SR AWF aplicado uniformemente aos canais
R, G e B eaos canais Y, Cb e Cr com reducao espacial de crominancia é apresentada
na Fig. 4.4 Em uma andlise visual, nao é possivel estabelecer se ha perda de
qualidade na imagem com compressao de crominancia. A comparacao dos resultados

com base em métricas de avaliacao sera apresentada no Capitulo

(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF em YCbCr

Figura 4.4: Comparacao da SR AWF com compressao de crominancia C'b e Cr.

4.1.3 Emprego da Transformada Wavelet na Luminancia

Nesta secao, investigamos o emprego da Transformada Wavelet nas técnicas de
super-resolugao, com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem HR resultante,
quando as imagens LR apresentam ruido.

A principal desvantagem da aplicacao da Transformada Wavelet a SR, AWF é
a introducao de mais canais para serem processados. Basicamente o nimero de
operagoes ¢ quadriplicado, pois é necessario obter a imagem HR de cada uma das
quatro imagens obtidas com a Wavelet sem decimacao e com um estagio de de-
composi¢ao. Como descrito na Secao [3.3] a Transformada Wavelet sem decimagao
¢ utilizada para evitar a degradacao do aliasing original das imagens LR através

de uma nova subamostragem. Assim, cada sub-banda resultante da Transformada
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Wavelet sem decimagao possui um nimeros de coeficientes igual a quantidade de
pixels da imagem que sofreu a transformacao Wavelet.

Com base nas propriedades da visao e das componentes YCbCr da imagem discu-
tidas neste capitulo, podemos aplicar a Transformada Wavelet apenas na luminancia,
enquanto a crominancia é aplicado o filtro adaptativo de Wiener imediatamente.

Desta forma, o ruido e as altas frequéncias da imagem sao tratados na luminancia,
onde sao mais significativos para a resposta visual, aumentando apenas o custo
computacional para o processamento da luminancia. Se a Transformada Wavelet
for aplicada aos trés canais RGB, ou YCbCr, um total de 12 operacoes de SR AWF
seriam aplicadas as 12 grades HR existentes. Com a aplicacao da Wavelet apenas
na luminancia, sao necessarias apenas seis operacoes de super-resolucao.

O diagrama do algoritmo SR AWF com Wavelet na luminancia é apresentado
na Fig. Ao contrario da compressao de luminancia, esta proposta nao visa uma
reducao de operacoes aritméticas. O principal objetivo é reduzir o impacto do ruido
aditivo nas imagens LR, apesar de aumento no custo computacional de aproxima-
damente o triplo de operacoes em relacao a SR AWF aplicada aos canais RGB. O
aumento da complexidade computacional ocorre pois a aplicacao da Transformada
Wavelet sem decimagao na luminancia introduz quatro novos conjuntos de imagens

com o mesmo numero de coeficientes das luminancias das imagens LR originais.

o
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Figura 4.5: Diagrama do algoritmo de SR AWF com Wavelet na luminancia.

Uma comparacao entre a SR AWF em RGB e a SR AWF com Wavelet na lu-
minancia é apresentada na Fig. A imagem HR resultante da SR AWF aplicada
em RGB na Fig. apresenta mais componentes de alta frequéncia, principal-
mente ruido, do que a imagem HR da Fig. com SR AWF com Wavelet na
luminancia. Visualmente, a imagem da Fig. 4.6(b)[ apresenta menor intensidade de
ruido e regioes mais suaves do que a imagem da Fig. Por outro lado, a SR
AWF com Wavelet na luminancia apresenta perda de informacao visivel em regioes

de altas frequéncias, como as iris dos olhos.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com Wavelet na luminéncia

Figura 4.6: Comparacao da SR AWF com Wavelet na luminancia.

4.2 SR Multiframe Adaptativo

Os métodos propostos na secao anterior utilizam caracteristicas dos sinais de cores
para reduzir os custos computacionais, mas nao os relacionam para melhorar a
eficdcia do resultado final. Em [2§], um conjunto de métodos robustos é proposto
para a melhoria e fusdo de imagens. Em [29], é proposto um algoritmo conjunto
(super-resolugao e demosaicing simultaneos) que utiliza pesos que se adaptam com
base nos canais de cores e suas relagoes. Este algoritmo conjunto é baseado em um
processo iterativo para obtengao da super-resolucao [16].

A fungao-custo proposta em [29] visa resolver, além da super-resolucao, pro-
blemas de descontinuidades de cor no processo de demosaicing, porém adaptacoes
podem ser realizadas para tratar apenas o caso de super-resolucao de imagens colo-

ridas. Os termos da fungao-custo consistem em:

1. Impor semelhanca entre os pixels LR e as estimativas HR;
2. Valorizar bordas afiadas na luminancia da imagem HR;
3. Reforcar a suavidade das componentes de crominancia na imagem HR;

4. Incentivar a homogeneidade da localizacao e orientacao das bordas nos dife-

rentes canais de cor (dependéncia entre canais de cores).
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Estes termos serao discutidos com maiores detalhes a seguir.

4.2.1 Termo de Fidelidade

O termo de fidelidade mede a semelhanga entre os pixels da imagem resultante HR
e as imagens amostradas em LR. Uma das fungoes-custos mais comuns para medir a
proximidade é o método dos minimos quadrados (LS - Least Squares) que minimiza

a norma Lo

1y, Dx) = [y — Dx|ls, (4.6)

onde y, x e D sao definidos na Eq. (2.1). Para o caso de ruido aditivo (v) branco,
Gaussiano e com média zero, esta abordagem prove a estimativa de x pela maxima
verossimilhanca [31], 32]. Alguns estudos estatisticos sugerem utilizar um ruido La-
placiano para as técnicas de fusado de imagens [33]. A comparacdo entre os desem-
penhos das normas Ly e Ly é discutida em [14], onde a norma L; mostrou-se mais
robusta a erros de estimagao de movimento entre as imagens de baixa resolucao em
relacao a norma L.

Considerando o modelo apresentado na Eq. , com movimento relativo, bor-

ramento e subamostragem, o termo de fidelidade é definido como:

Jox)= Y > IDE)HK)F(K)x; —yi(k)ll5- (4.7)

i=R,G,B k=1

Sendo Jy(x) um somatério baseado nas diferengas entre as k imagens LR, repre-
sentadas por y;(k), e a imagem desejada x. Durante o processo de estimagao da
imagem desejada, o valor de x; sera substituido pela imagem estimada X; . No caso
ideal, quando x = x, a diferenga D(k)H(k)F(k)x — y(k) serd igual a zero, satis-
fazendo a Eq. 2.1l O termo multiframe é empregado no nome do método por este
algoritmo utilizar varias imagens para compor os ponderadores que serao utilizados
para estimar a imagem HR desejada.

A derivada parcial de Jy(x) relativa a cada um dos canais de cor, que serd

utilizada para calcular as estimacoes da imagem desejada, é

9Jo(x)

< F o HiyD{y Do i Fwx; — v, (k)] (4.8)

onde i = R,G ou B.
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4.2.2 Luminancia

Como citado anteriormente, o olho humano é mais sensivel aos detalhes da lu-
minancia do que as componentes de crominancia de uma imagem. Portanto, é
importante durante a reconstrugao da imagem HR criar bordas mais definidas na
luminancia [34].

Um método bem sucedido utilizado para denoising e deblurring é o Total Vari-
ation (TV) [35]. Este método penaliza a quantidade total de variagdes na imagem,
utilizando uma medida de norma L; da magnitude do gradiente que pode ser definida

COImo:

Prv(x) = Vx|, (4.9)

onde V é o operador gradiente.
Relacionando o TV a um modelo de filtro bilateral [36], foi proposta uma regu-
larizagao robusta em [14] chamada de Bilateral-TV (B-TV). A aplicagao do B-TV

a luminancia resulta em um termo de regularizacao definido como:

Z Z alm sy — SLSMxy |1, (4.10)

—Pm=—P

onde S e S," sao operadores correspondentes ao deslocamento da imagem x por !
pixels na dire¢ao horizontal e m pixels na vertical. O parametro P define o tamanho
do filtro bilateral. Um peso 0 < o < 1 é aplicado para efeito de decaimento espacial
durante o somatério. Por ultimo, xy é a componente de luminancia da imagem,
definida através da Eq. como xy = 0,299xp + 0,587xs + 0, 114x 5.

Considerando a derivada do termo [xy — SLS!"xy ||y na Eq. em relagao a
um dos canais de cor da imagem como:

Ilxy — SLS"xyll1  Olxy — SLS)xy |1 Oxy

8XZ’ B 8Xy ax,- 7 <411)

onde l
Ollxy — S8 xy |1

aXy

= [I — 8,5, "] sign(xy — SLSI"xy), (4.12)

temos que a derivada parcial de J;(x) em relagdo a qualquer canal de cor RGB é

0J1(x
8:}(Z

8Xy

8XZ‘ ’

Z Z T — 5omS T sign(xy — SLSI'xy)

|=—Pm=—-P

(4.13)

onde S; e S, ™ correspondem as transpostas das matrizes Ste S,", respectivamente.
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4.2.3 Crominancia

A crominancia também necessita de uma regularizacao espacial, uma vez que o
olho humano é sensivel as mudangas de baixas frequéncias destes canais [37]. A

regularizagao de Tikhonov é amplamente empregada na forma [31]
Pr(x) = || Ax]]3, (4.14)

onde A é geralmente um operador passa-altas Laplaciano, ou até mesmo uma matriz
identidade. Esta regularizagao visa limitar a energia total da imagem ou penalizar
energias nas altas frequéncias, resultando em uma imagem borrada. Desta forma,
os pixels ruidosos e as bordas serao removidos no processo.

A regularizagao de Tikhonov pode ser empregada na crominancia como:
Jao(x) = [[Axcall3 + [ Axcr|f3, (4.15)

onde x¢p e X, correspondem respectivamente a Cb e Cr, como definidos na

Eq. (4.3).
A derivada parcial de J5(x) em relagao a um canal de cor pode ser obtida através

da expansao

0s(x) _ OllAxcully , Ol Axers

0x; ox; 0x;
! ! ! 4.16
_ OlAxcy|3 Oxcy | O] Axc, |13 O%cr (4.16)
3X0b 8xl- aXCT aXi )
Utilizando a identidade
I|Axc|l2  xEATAxc T
= =2A"A 4.17
aXC aXc X, ( )
na Eq. (4.16)), temos que a derivada parcial de J5(x) em relagao a x; é
O12) _ g AT Ay X 1 9 AT A, XEr
aXi 8xi 8xi
ox ox (4.18)
= 2ATA [ = Pxey + —xey )
(9Xi aXi

onde 85‘}? e % sao constantes definidas na matriz de conversao da Eq. 1’

4.2.4 Dependéncia entre Canais de Cores

O termo relativo a dependéncia entre os canais de cores tem por finalidade compensar

o descasamento de bordas entre os canais de cores. A minimizacao da norma do
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produto vetorial entre quaisquer dois pixels coloridos adjacentes forga os diferentes
canais a terem semelhantes localizagao e orientagao de bordas [38]. Uma funcao-
custo a ser minimizada é sugerida em [29] levando em consideracao as dependéncias
ponto-a-ponto entre as cores. O termo de dependéncia entre cores proposto é uma

funcao-custo diferenciavel descrita como:

1 1

k@szZﬂmmﬁﬁm—m®%$m@

lI=—1m=-1

4.19
+xa © S,Sy'xp — xp © 5.5, xcll3 1)

+ x © SL87xR — X1 © 545753

onde ® é um operador de multiplicagao ponto-a-ponto.

Consideraremos os termos relativos a cada um dos canais de cor R, G e B na

Eq. (4.19) como, respectivamente Ly, Lo € Lgg. Desta forma, a Eq. (4.19) pode
ser simplificada como:

J3(x) = Z Z [Lrc + Lo + Lpgl, (4.20)

l=—1m=-1

O multiplicador ponto-a-ponto ® permite a aplicagao da propriedade comutativa.

Para o termo Ly temos:
||XR ® SiS;nXG —Xa © SiS;nXRng = ‘|SiS?XG OXR —Xg© SiS;nXRHg (4.21)

Desta forma, Lpg = Logr, Lo = Lpa € Lpr = Lgp-

Podemos substituir o operador ® por um produto escalar diferenciado. O vetor
X pode ser interpretado como uma matriz diagonal X e o produto SiS;”XG como
uma matriz ch’;m, que é a forma diagonal do vetor x4 deslocado por [, m pixels nas

diregoes horizontal e vertical. Desta forma, o termo Ly, pode ser reescrito como:
l’
Ly = 1X¢g"xr — XaSLS) % |l5, (4.22)

1, - . . .
onde X" e X s@o matrizes simétricas. Consequentemente, os demais termos

podem ser escritos como:

Lap = |XE"x6 — Xp9,5,"%c3 (4.23)

Lpo = XY "xp — XSS %5|5. (4.24)

A derivada de J3(x) relativa a cada um dos canais de cor R, G ¢ B serd repre-
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sentada pelo somatorio das derivadas parciais dos termos que contém o canal de cor

considerado. Para o caso da cor vermelha, temos:

= = = ) 4.25
aXR l:zl Zl 8XR + aXR ( )
Manipulando o termo Lz, podemos reescreve-lo em funcao de xp
Lpr = |xp © S;5)'xr — xr © S5.9,"%5|3
= || —xpr © SLS"xp + x5 © SLS"xg|3 (4.26)

= || X%"xr — XpSLSxx|3,

o que nos permite derivar este termo em relacao a xrp de maneira semelhante ao
termo Lp,. Logo, a Eq. (4.25)) pode ser expandida em

6*]3(}() . . I,m l lm 1
— E E 2(X Y X my (Y bmy X m
R l=—1m=—1 [ ( ¢ GSxSy )( @ GS:cSy R) (4.27)

+2(X5" — XSS (X xp — XBSiSZ”‘xR)] .

Procedimento semelhante é adotado para as demais cores.

4.2.5 Funcao-Custo Total

A funcao-custo total é uma soma ponderada das fungoes-custo apresentadas anteri-

ormente. O minimizante da fungao-custo total é descrito por:

x = argmin[Jy(x) + N J1(x) + A" Ja(x) + X" J3(x)], (4.28)
onde X', X" e X' sdo as constantes escalares ponderadoras das fungoes-custo J; (x),
Jo(x) e J3(x), respectivamente.

Uma otimizagao baseada no algoritmo steepest descent pode ser aplicada para
minimizar a funcao-custo. A derivada da func@o ocorre em referéncia a cada uma
das trés cores primarias, assumindo as outras duas como constantes. Desta forma,
trés derivadas parciais serao calculadas para cada termo da funcao-custo total. Os

gradientes relativos aos canais de cores sao definidos como:

_ 0Jy(x) I )\/aJI(X) + )\//aJQ(X) + /\/’/aJ?’—(X). (4.29)

8xi 8xi 8Xi aXi

Vx;

A partir de um chute inicial para X°, a imagem HR estimada serd calculada

iterativamente, com as atualizagoes realizadas para cada um dos canais de cor da
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imagem como:

X %"~ BVX?,  i=R,G,B; (4.30)

(1

onde 8 é um escalar que define o passo das iteracoes. A imagem HR estimada de
indice n 4 1 serd utilizada na iteragao seguinte na local da varidvel X", de forma a
calcular a iteracao n + 2.

Para realizar uma implementagao mais eficiente, rapida e com menor consumo
de memdria, as matrizes H, A, D, S e S,', e suas transpostas devem ser aplicadas
na forma de operadores de borramento, filtro passa-altas, subamostragem e desloca-
mento horizontal e vertical, respectivamente. A aplicacao direta dos efeitos destas
matrizes como uma sequéncia de operadores nas imagens poupa o trabalho de cons-
trui-las explicitamente e reduz o nimero de operagoes necessarias para o calculo das
operacoes. As operagoes matriciais para realizar os processos relativoas as matrizes
H, A, D, Sl e S," necessitam de mais operagoes aritiméticas do que a aplicagao de
filtros espaciais nas imagens.

O resultado da super-resolucao do cenério apresentado na Fig. utilizando
o algoritmo SR multiframe adaptativo é apresentado na Fig. [1.7] Os parametros
utilizados para a estimacao da imagem HR, que minimizam a diferenca entre a
imagem desejada e a imagem estimada, sdao: « = 0,9, A’ = 0,01, \’ = 0,015,
N'"'=0,2e 8 =0,1. Para o chute inicial foi utilizada a interpolacao bilinear do
frame LR de referéncia para as estimacoes de movimento entre as imagens LR.
Foram necessarias 20 iteracoes para que, com os parametros escolhidos, a diferenca

da Eq. (4.7) convergisse para seu valor minimo.

Figura 4.7: Imagem HR gerada por algoritmo de SR multiframe adaptativo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, comparamos o desempenho dos algoritmos de super-resolugao de
imagens coloridas apresentados no Capitulo @l Em todos os casos, utilizamos si-
mulacoes controladas com o objetivo de realizar diferentes analises. Nestes experi-
mentos, criamos sequéncias de quadros de baixa resolugao utilizando uma imagem
de alta resolugao, como proposto no modelo de aquisicao da Eq. e da Fig. .
Foram utilizadas 30 imagens HR originais para gerar os cendarios analisados.

Inicialmente, a imagem HR ¢é deslocada com base nos movimento relativo estipu-
lado. Entao, com o objetivo de simular o efeito de PSF das cameras, a imagem é con-
voluida com um filtro passa-baixas de formato Gaussiano e desvio-padrao unitario,
utilizando uma janela de tamanho 4 x 4 para realizar a filtragem espacial. A ima-
gem resultante é entao subamostrada em cada uma das dire¢oes pelo fator de escala
que utilizamos na super-resolucao. A mesma abordagem é aplicada para os diferen-
tes vetores de movimento, nas diregoes vertical e horizontal, de forma a produzir o
conjunto de imagens LR que serd utilizado no processo de super-resolucao.

Os métodos sao avaliados quanto a capacidade de reduzir o efeito do ruido aditivo
e a qualidade da super-resolugao com diferentes niimeros de imagens LR, ou seja,
uma grade HR esparsa. Trés métricas sao utilizadas para classificar os resultados: a
PSNR, a S-CIELAB e a SSIM. As métricas de avaliacao e os resultados dos métodos

sao apresentados e discutidos nas proximas secoes.

5.1 Métricas de Avaliacao

Métodos objetivos para avaliar a qualidade de imagens, tradicionalmente, tentam
quantificar os erros visiveis entre uma imagem degradada e uma imagem de re-
feréncia. Tais métodos podem utilizar propriedades conhecidas do sistema visual
humano para gerar indices quantitativos. Em todos os casos, a imagem estimada
em alta resolugao sera comparada com a imagem HR original utilizada para gerar o

conjunto de imagens de baixa resolucao utilizadas para realizar a super-resolucao.
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5.1.1 PSNR

Um dos principais métodos de avaliagao da qualidade de videos e imagens é a PSNR
(Peak Signal-to-Noise Ratio), correspondente & razao entre a poténcia méxima
possivel de um sinal e a poténcia do ruido. A unidade utilizada para representa-la
é o decibel (dB). No contexto de compressao de imagens, a PSNR ¢é a relagao entre
a entrada e a salda de um processo com perdas, e avalia a introducao de ruido na
imagem pela distor¢ao dos valores dos pixels em relacao a imagem original.
Existem diferentes abordagens para calcular a PSNR de uma imagem colorida.
Como o olho humano ¢ mais sensivel a informacao de luminancia a abordagem mais
comum ¢é calcular somente a PSNR da luminancia para representar a PSNR da
imagem colorida. A PSNR ¢ definida através do erro médio quadratico (MSE), que

para uma imagem colorida com dimensées m x n é calculado por [39]:

H

m—1 n— 9

MSE = — [ly i 5) — Iv(@i, ], (5.1)

mn
=0

.
Il
=)

onde [y ¢ a luminancia da imagem original e [y a luminancia da imagem HR esti-

mada. A PSNR é definida como:

(5.2)

MAX
PSNR = 201log,, <WEI)

sendo MAX; o valor méximo possivel para um pixel na imagem. Como o MSE
¢ uma métrica da diferenca entre duas imagens, valores pequenos indicam forte
proximidade entre a imagem original e a degradada. Por outro lado, a PSNR é
calculada com base no inverso do MSE, por isso valores maiores indicam maior

proximidade entre as imagens. A PSNR entre duas imagens idénticas ¢ infinita.

5.1.2 S-CIELAB

A métrica S-CIELAB ¢é uma medida de fidelidade na reproducao de cores de imagens
digitais, que visa determinar a acuracia da reprodugao de uma cor em relagao a ori-
ginal, quando visualizada por um observador humano [40]. E uma extensao espacial
do padrao CIELAB AFE*, definido pela International Commission on Illumination
(CIE), para medir a distancia AE?, entre duas cores. Esta métrica é adequada para
regioes uniformes de cor, mas nao para as variagoes ao longo das imagens, devido a
mudanca de sensiblidade de cor em funcao do espaco. A extensao S-CIELAB inclui
uma etapa de processamento espacial, antes do cédlculo de CIELAB AE*, de modo
que os resultados correspondem a uma melhor percepcao de diferenca de cor ao olho

humano.
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Para realizar esta medida nos experimentos, utilizamos o cédigo de MATLAB,

com parametros-padrao, disponivel em [41].

5.1.3 SSIM

O Indice de Semelhanca Estrutural (SSIM - Structural SIMilarity) tem por objetivo
medir a semelhanca entre duas imagens, sob a hipétese de que a percepgao visual
humana ¢ altamente adaptada para a extracao de informacoes sobre a estrutura de
uma cena [42]. Este método relaciona a qualidade das imagens através da degradagao
de informacao estrutural, considerando uma das imagens com qualidade perfeita.
Como a SSIM ¢é definida para uma imagem monocromatica, assim como na me-
dida PSNR, a SSIM de imagens coloridas é calculada apenas para a luminancia.
Uma imagem sem degradacao em relacao a referéncia possui valor SSIM unitario; o
aumento da distorcao entre a imagem avaliada e a referéncia reduz o indice SSIM.
Para realizar esta medida, utilizamos o cédigo de MATLAB fornecido em [43]. O
algoritmo calcula medidas de similaridade através de comparagoes da luminancia,

do contraste e da estrutura, que combinadas fornecem o grau de similaridade

5.2 Parametros Utilizados

Os quatro métodos apresentados no capitulo anterior apresentam parametros, que
permitem configuracoes de acordo com o cendrio. As buscas para encontrar os
valores dos parameros que otimizam os resultados das trés variagoes da SR AWF
e da SR multiframe adaptativo sao exaustivas e os resultados encontrados variam
para cada imagem utilizada e para cada nivel de ruido apresentado nas imagens LR.

Abaixo sao apresentados os valores dos parametros escolhidos para a realizacao
de todos os experimentos deste capitulo, além de uma breve justificativa para suas
escolhas. Tais valores foram selecionados por apresentarem resultados satisfatorios
para os diferentes casos abordados. Em todos os casos o fator de escala da super-

resolugao foi r = 3.

AWF em RGB
L,=L,=3,W,=W,=9,D,=D,=3¢ep=0,75.
Os parametros L, e L, correspondem ao fator de escala da super-resolucao.
Um estudo sobre o impacto dos parametros W, W,, D, e D, na SR AWF
é apresentado em [I7]. O aumento da janela de observacao, com dimensoes
W, x W, aumenta o nimero de operagoes necessarias para realizar a SR AWF.
Os parametros escolhidos permitem uma baixa complexidade computacional
sem perda de qualidade no resultado da super-resolucao.
A opcao pelo valor de p é discutida na Segao deste trabalho.
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AWF com compressao de crominancia
L,=L,=3,W,=W,=9,D,=D, =3,
py = 0,75, pcy = 0,75 € pcr = 0,75.
Os valores de L,, L,, W,, W,, D,, Dy e dos trés ps sao semelhantes aos da
SR AWF em RGB.

AWF com Wavelet na luminancia
L,=L,=3,W,=W,=9,D,=D, =3,
Py = 0,6, pyiy = 0,4, pyy, = 0,4, pyyy, = 0,4,
pcy = 0,75 e po, = 0,75.
Os valores de L, L,, Wy, Wy, Dy, Dy, pcy € pcr sao semelhantes aos da
SR AWF em RGB. Os diferentes valores de p utilizados na luminancia sao
discutidos na Segao deste trabalho.

Multiframe adaptativo
6=0,1,a=0,9, N =0,01, \"=0,015, ' =0,2, n = 20 iteracoes.
O parametro [ corresponde ao passado das iteracoes e foi escolhido de forma
a convergir a funcao-custo para um valor minimo com o menor nimero de
iteragoes. O valor de a é sugerido em [2§]. Os valores de X', A" e X" visam
nivelar os valores das fungoes-custos Ji, Jo, € J3, respectivamente, a ao nivel

do termo de fidelidade J,.

5.3 Efeito do Ruido

Quatro cendrios foram criados para a realizacao dos experimentos. No primeiro
caso nao houve adi¢ao de ruido as imagens LR. Em seguida, adicionamos ruido
Gaussiano para obter imagens de baixa resolu¢ao com razoes sinal-ruido (SNR -
Signal-to-Noise Ratio) de aproximadamente 40 dB, 30 dB e 25 dB, respectivamente.
Ao todo, 30 conjuntos de imagens LR receberam a adi¢ao dos diferentes niveis de
ruido. Duas imagens foram escolhidas para ilustrar os resultados encontrados. A
imagem Charlize vinha sendo usada em projetos anteriores. A imagem Lighthouse
foi incluida porque ter conteido significativo de cores em alta frequéncia.

Na Fig. sao apresentados exemplos da imagem Charlize em baixa re-
solucao, com diferentes intensidades de ruido. Outra cena analisada é a da imagem
Lighthouse, cujas amostras em baixa resolucao com os diferentes niveis de ruido
utilizados na andlise sdo visualizadas na Fig. [5.3] Os resultados e as anélises da
super-resolucao desses dois conjuntos de imagens sao apresentados a seguir. Apos a
discussao sobre as duas imagens selecionadas sao apresentados os resultados minimo,
maximo, médio e o desvio-padrao para cada uma das métricas de medida aplicada

aos resultados da super-resolucao das 30 imagens do conjunto analisado.
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(a) Charlize (b) Lighthouse

Figura 5.1: Imagens HR desejadas.

(a) Sem ruido (b) SNR = 40 dB (c) SNR =30 dB (d) SNR = 25 dB

Figura 5.2: Imagem Charlize LR com diferentes niveis de ruido.

As imagens HR recuperadas foram agrupadas com base na intensidade do ruido
aditivo, para possibilitar uma melhor comparacao visual entre os diferentes resulta-
dos apresentados pelos métodos descritos no capitulo anterior. A Fig. apresenta
os resultados da super-resolucao sem ruido da imagem Charlize, a Fig. com SNR
de 40 dB, e as Figs. e com SNR de 30 dB e 25 dB, respectivamente. Os
resultados da super-resolucao da imagem Lighthouse sao apresentados nas Figs. 5.8,
e seguindo a ordem de SNR das figuras da imagem Charlize.

Semelhantemente a organizacao das imagens estimadas, para cada conjunto de
reconstrucao HR, tabelas com os resultados das métricas PSNR, S-CIELAB e SSIM
sao apresentadas. Para a imagem Charlize, a Tabela|b.1lapresenta os resultados para

as imagens da Fig. [5.4} os resultados para as Figs. [5.5] e sao apresentados
respectivamente nas Tabelas e As Tabelas[5.5] [5.6], [5.7 e [5.8 apresentam
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(a) Sem ruido (b) SNR = 40 dB (c) SNR = 30 dB (d) SNR = 25 dB

Figura 5.3: Imagem Lighthouse LR com diferentes niveis de ruido.

os resultados relativos a super-resolucao da imagem Lighthouse, correspondendo as
Figs. 6.8 [5.9} e respectivamente.

Levando em consideragao os valores das trés métricas e a andlise visual das ima-
gens HR de Charlize, para os diferentes niveis de ruido, observamos que o método
SR AWF em RGB, de maneira geral, apresenta os melhores resultados. O modelo de
SR AWF com Wavelet na luminancia apresentou resultados bem préximos, apesar
de uma PSNR e SSIM ligeriramente inferiores, obteve uma imagem HR mais suave
e menos ruidosa no cenario com maior intensidade de ruido. Isto se deve ao fato
do modelo com Wavelets funcionar como um filtro passa-baixas, reduzindo signifi-

cativamente as componentes de alta frequéncia, em especial o ruido. Os resultados

apresentados nas Figs. [5.6(c)| e [5.7(c)| sdo imagens mais limpas em rela¢ao a ima-

gem obtida com a filtragem de Wiener aplicada diretamente aos canais de cor nas
Figs. |5.6(a) e 5.7 (a)l

Observando apenas as métricas de qualidade, notamos que a SR AWF com

compressao de crominancia apresentou resultados piores do que o caso sem com-
pressao. Porém, os resultados visuais nao indicam diferencas significativas entre os
dois métodos. Ao comparar a Fig.|5.4(a)|com SR AWF em RGB e a Fig. [5.4(b)| com
SR AWF com compressao de crominancia, observamos pequenas apenas diferencas
em regioes de altas frequéncias de cor, como a iris e a maquiagem sob os olhos. Essas
regioes aparecem mais borradas no caso com compressao de crominancia.

Este borramento pode ser observado na Fig. onde o ruido aditivo das
imagens LR é mais intenso. Neste caso o método SR AWF com compressao de
crominancia aplicado a imagem Charlize apresenta regioes mais limpas de ruido,
como a testa e o rosto, em relacao a Fig. com SR AWF em RGB.

O motivo da diferenca entre os resultados das métricas e da analise visual pode
ser explicado pelo fato da crominancia ter pouco impacto no sistema visual. O
observador das imagens pode nao perceber as diferengas, mas a andlise dos valores

pixel a pixel indica uma diferenca matematicamente relevante.
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A técnica de SR multiframe adaptativo apresentou os piores resultados para
todos os cenarios analisados, levando em consideragao as métricas de qualidade e o
resultado visual. Como observado na Fig. [5.7(d), o método nao se mostrou eficiente

para filtrar o ruido aditivo das imagens LR. Na Fig. |5.4(d)|sem ruido e na Fig. [5.5(d)

com ruido de baixa intensidade as imagens apresentaram bordas serrilhadas.

Tabela 5.1: Analise da super-resolucao da imagem Charlize sem ruido aditivo.

Método de super-resolucao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 70,5 0 0,999
AWF com compressao de crominancia 46,9 3175 0,919
AWF com Wavelet na luminancia 70,1 0 0,999
Multiframe adaptativo 44,1 4006 0,877

Tabela 5.2: Analise da super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 40 dB.

Método de super-resolucao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 63,8 0 0,995
AWF com compressao de crominancia 46,9 3207 0,918
AWEF com Wavelet na luminancia 589,0 3 0,988
Multiframe adaptativo 44,0 4042 0,875

Tabela 5.3: Anélise da super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 30 dB.

Método de super-resolugao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 56,5 23 0,979
AWF com compressao de crominancia 46,7 3419 0,911
AWEF com Wavelet na luminancia 52,5 61 0,959
Multiframe adaptativo 43,7 4451 0,863

Tabela 5.4: Anaélise da super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 25 dB.

Método de super-resolugao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RCB 53,4 172 0,961
AWF com compressao de crominancia 46,4 3582 0,899
AWF com Wavelet na luminancia 50,3 209 0,935
Multiframe adaptativo 43,0 o817 0,840
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(¢) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.4: Super-resolugao da imagem Charlize sem ruido aditivo.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(¢) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.5: Super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 40 dB.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(¢) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.6: Super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 30 dB.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(¢) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.7: Super-resolucao da imagem Charlize com SNR de 25 dB.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(c) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.8: Super-resolucao da imagem Lighthouse sem ruido aditivo.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(c) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.9: Super-resolugao da imagem Lighthouse com SNR de 40 dB.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(c) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.10: Super-resolucao da imagem Lighthouse com SNR de 30 dB.
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(a) SR AWF em RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(c) SR AWF com Wavelet na luminancia (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.11: Super-resolucao da imagem Lighthouse com SNR de 25 dB.
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Tabela 5.5: Anélise da super-resolucao da imagem Lighthouse sem ruido aditivo.

Método de super-resolugao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 79,4 1 0,999
AWEF com compressao de crominancia 52,6 3337 0,929
AWEF com Wavelet na luminancia 78,9 1 0,999
Multiframe adaptativo 49,8 2637 0,894

Tabela 5.6: Analise da super-resolucao da imagem Lighthouse com SNR de 40 dB.

Método de super-resolugao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 71,3 1 0,990
AWF com compressao de crominancia 52,5 3229 0,926
AWF com Wavelet na luminancia 66,6 1 0,981
Multiframe adaptativo 49,8 2663 0,887

Tabela 5.7: Analise da super-resolu¢ao da imagem Lighthouse com SNR de 30 dB.

Método de super-resolucao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF em RGB 63,6 49 0,961
AWF com compressao de crominancia 52,1 3391 0,909
AWF com Wavelet na luminancia 60,2 52 0,948
Multiframe adaptativo 49,1 2959 0,839

Tabela 5.8: Analise da super-resolu¢ao da imagem Lighthouse com SNR de 25 dB.

Método de super-resolucao PSNR (dB) | S-CIELAB | SSIM
AWF RGB 59,8 194 0,925
AWF com compressao de crominancia 51,7 3700 0,885
AWF com Wavelet na luminancia 57,6 144 0,920
Multiframe adaptativo 47,8 3627 0,764

Os resultados para a imagem Lighthouse condizem com os da imagem Charlize.
No caso com maior intensidade de ruido, os resultados das métricas de qualidade
das imagens da Fig. [5.11] apresentados na Tabela [5.8) mostram que o método de
SR AWF com Wavelet na luminéancia possui SSIM semelhante a SR AWF em RGB.

A imagem Lighthouse é um bom exemplo de super-resolucao. Em seus qua-

dros de baixa resolucao podemos observar aliasing em diversos pontos da imagem,
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especialmente na regiao da cerca, onde ha alternancia de intensidade luminosa, re-
sultando em altas frequéncias. Os metodos de SR realizaram a reconstrucao dessas
areas, possibilitando correta identificacao das cores nas regices de alta frequéncia e
o correto posicionamento das bordas existentes, independente do nivel de ruido das
imagens LR.

As analises de PSNR da super-resolugao dos 30 conjuntos de imagens processadas
podem ser visualizadas nas Tabelas [5.9] [5.10] 5.11] e [5.12] Cada uma dessas tabelas

apresenta os resultados para os diferentes niveis de ruidos considerados nesta secao.

As tabelas apresentam os valores minimo, méaximo e médio de PSNR da super-
resolucao do conjunto de imagens analisadas, além do desvio-padrao e do resultado

da PNSR das imagens Charlize e Lighthouse, que foram discutidas acima.

Tabela 5.9: Andlise da PSNR (dB) da super-resolugao do conjunto de 30 imagens
processadas com sem ruido.

Método || Minimo | Méximo | Média | Std™ | Charlize | Lighthouse
#1 68,7 95,0 85,3 74 70,5 79,4
#2 43,6 59,1 59,1 6.9 46,9 52,6
#3 68,4 93,5 84,5 7.2 70,1 78,9
#4 40,2 65,4 56,3 7.2 44,1 498

#1 - SR AWF em RGB
#2 - SR AWF com compressao de crominancia
#3 - SR AWF com Wavelet na luminancia
#4 - SR Multiframe adaptativo
(*) Desvio-padrao

Tabela 5.10: Andlise da PSNR (dB) da super-resolu¢ao do conjunto de 30 imagens

processadas com SNR = 40 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 63,7 82,4 74,7 | 5,0 56,5 63,2
#2 43,6 67,6 59,1 6,3 46,9 52,1
#3 58,2 79,9 70,9 6,1 59,0 60,2
#4 40,1 64,8 56,0 6,2 44,0 49,8

Os resultados das Tabelas[5.9] [5.10, [5.11] e [5.12) mostram que a média da PSNR

das imagens HR resultantes da super-resolucao possui comportamento parecido com

as estimativas das duas imagens analisadas anteriormente. O método de SR AWF
em RGB apresentou os melhores resultados médio de PSNR, porém o método de
SR AWF com Wavelet na luminancia apresentou valores de PSNR proximos, em

especial no caso de maior ruido na Tabela [5.12]
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Tabela 5.11: Anédlise da PSNR (dB) da super-resolugao do conjunto de 30 imagens

processadas com SNR = 30 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 55,8 74,2 66,8 5,1 56,5 63,2
#2 43,3 65,5 LY 6,3 46,7 52,1
#3 50,8 72,4 64,1 6,1 52,5 60,2
#4 39,9 61,4 54,1 6,2 43,7 49,1

Tabela 5.12: Andlise da PSNR (dB) da super-resolu¢ao do conjunto de 30 imagens

processadas com SNR = 25 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
71 52,2 69,3 61,6 | 4,9 53,4 59,8
#2 43,1 63,8 56,7 5,7 46,4 51,7
#3 48,4 68,7 61,2 | 59 50,3 57,6
#4 39,5 57,3 51,4 5,1 43,0 47,8

As Tabelas |5.13] |5.14] [5.15] e [5.16] apresentam as andlises da métrica SSIM dos

resultados da super-resolucao das 30 imagens para os quatro cendrios com variagao

da intensidade de ruido nas imagens LR.

Tabela 5.13: Analise da SSIM da super-resolu¢ao do conjunto de 30 imagens pro-

cessadas com sem ruido.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0,978 0,999 0,998 | 0,004 0,999 0,99
#2 0,846 0,978 0,935 | 0,029 0,919 0,929
#3 0,978 0,999 0,998 | 0,004 0,999 0,999
#4 0,757 0,960 0,904 | 0,048 0,877 0,894

Tabela 5.14: Analise da SSIM da super-resolu¢ao do conjunto de 30 imagens pro-

cessadas com SNR = 40 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0,942 0,996 0,988 | 0,011 0,995 0,990
#2 0,832 0,974 0,931 | 0,030 0,198 0,926
43 0,918 0,094 | 0,980 | 0,014 | 0,988 0,981
#4 0,744 0,960 0,896 | 0,047 0,875 0,887
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O comportamento da SSIM é coerente com a PSNR, tendo o método SR AWF em
RGB apresentado os melhores resultados médios nas quatro tabelas. Os resultados
das médias também estao de acordo com os valores de SSIM calculados para as
imagens Charlize e Lighthouse. As médias de SSIM do método de SR AWF com
Wavelet na luminancia apresentou resultados préximos aos resultados da SR AWF

em RGB, sendo igual no caso sem ruido e praticamente igual para o caso mais
ruidoso, com SNR de 25 dB.

Tabela 5.15: Analise da SSIM da super-resolucao do conjunto de 30 imagens pro-
cessadas com SNR = 30 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0,882 0,980 0,960 | 0,019 0,979 0,961
#2 0,800 0,957 0,913 | 0,032 0,911 0,909
#3 0,858 0,977 0,948 | 0,022 0,959 0,948
#4 0,664 0,906 0,849 | 0,047 0,863 0,839

Tabela 5.16: Analise da SSIM da super-resolucao do conjunto de 30 imagens pro-

cessadas com SNR = 25 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0,831 0,961 0,926 | 0,026 0,961 0,925
#2 0,769 0,934 0,890 | 0,033 0,899 0,885
#3 0,821 0,955 0,920 | 0,025 0,935 0,920
#4 0,561 0,851 0,778 | 0,058 0,840 0,764

As anadlises da métrica S-CIELAB sao apresentadas nas Tabelas[5.17] [5.18] [5.19]e

Assim como nas métricas anteriores, o resultado médio possui comportamente

semelhante as imagens Charlize e Lighthouse, tendo a SR AWF em RGB apresen-
tado os melhores resultados, sendo seguida de perto pela SR AWF com Wavelet na
luminancia. Porém alguns outliers sao observados, o que produz valores muito alto
de desvio-padrao.

Como o S-CIELAB visa medir a fidelidade na reproducao das cores das imagens,
a grande diferenca entre os valores da SR AWF em RGB e da SR AWF com com-
pressao de crominancia pode ser justificado pelo fato da compressao de crominancia
descarar informacoes de cor que nao sao relevantes para a visao humana mas impac-
tam fortemente na medida de fidelidade de cor entre a imagem estimada e a imagem

desejada.
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Tabela 5.17: Analise do S-CIELAB da super-resolucao do conjunto de 30 imagens
processadas sem ruido.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0 37 1,6 | 6,709 0 1
#2 59 10376 2547 2562 3175 3357
#3 0 45 18,7 8,2 0 1
#4 98 14440 2866 3454 4006 2637

(**) Desvio-padrao alto se deve a presenga de outlier.

Tabela 5.18: Analise do S-CIELAB da super-resolucao do conjunto de 30 imagens
processadas com SNR = 40 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0 48 4,5 10,8 0 1
#2 56 10422 25454 | 2594,8 307 3229
#3 0 154 13,7 34,1 3 1
#4 101 14528 2903,9 | 3476,5 4006 2663

Tabela 5.19: Analise do S-CIELAB da super-resolucao do conjunto de 30 imagens
com SNR = 30 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 0 48 58,7 97,8 23 49
#2 83 10422 2672,5 | 2721,2 307 3391
#3 5 154 1352 | 1914 61 52
#4 125 14528 3187,5 | 3717,9 4451 2959

Tabela 5.20: Analise do S-CIELAB da super-resolucao do conjunto de 30 imagens
processadas com SNR = 25 dB.

Método || Minimo | Maximo | Média | Std | Charlize | Lighthouse
#1 4 1109 216 268,4 172 194
#2 12138 12138 2980,6 | 2946,6 3852 3700
#3 9 1586 369,5 | 4447 209 144
#4 237 16983 4020,2 | 4264,1 5817 2627
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5.4 Complexidade Computacional

A complexidade computacional de cada um dos algoritmos de super-resolucao de-
pende da dimensao e do nimero de imagens LR, do fator de escala da super-resolugao
e dos parametros utilizados no método. No método SR multiframe adaptativo o
nimero total de iteragoes é o principal fator para o aumento da complexidade com-
putacional, sendo que a quantidade de iteragoes necessarias esta diretamente ligada
ao passo de iteracao () da Eq. . Um valor pequeno de [ necessitara de mais
iteragoes para que o método convirja para o valor minimo esperado da funcao-custo.
Porém, um valor alto de passo pode acarretar divergéncia ou uma oscilacao em torno
do ponto desejado.

Nos modelos de super-resolucao com filtro de Wiener adaptativo, o niimero de
operacoes esta diretamente ligado ao tamanho da janela de observacao, ao fator
de amplicacao, ao ntimero e as dimensoes das imagens LR utilizadas. O principal
gargalo da andlise computacional no método é o célculo da Eq. (3.3). A andlise do
nimero de operagoes de ponto flutuante (flops) necessarias para executar o algoritmo
SR AWF é apresentada em [I7]. O nimero de operagoes para o caso RGB pode ser

descrito como:

flops = 3(%3 +2D,D,K? + NK), (5.3)
onde K é definido na Eq. , D, e D, sao inteiros multiplos dos fatores de escala
da super-resolugao nas duas dimensoes da imagem, respectivamente L, e L,, e N ¢
o numero total de pixels HR a serem estimados em cada canal de cor.

Para o método SR AWF com Wavelet na luminancia, ha a adicao das sub-bandas

da Wavelet, resultando em trés quadros a mais do que no caso RGB. Por isso, o

numero de flops é equivalente ao dobro do nimero de operagoes da SR AWF em

RGB. No modelo com compressao de crominancia, o iinico parametro alterado em

relacao a Eq. é o nimero de pixels, pois os canais de crominancia possuem 1/4

do numero de pixels da luminancia. O nimero de operacoes para o método de SR
AWF com compressao de crominancia pode ser descrito como:

flops = 3(%3 + 2D$DyK2> + %NK. (5.4)

Apesar do uso do tempo de processamento como estimativa de complexidade

de um algoritmo estar sujeito a excegoes, imprecisoes ou problemas, os algoritmos

envolvidos nesta dissertacao sao bem-comportados numericamente e nao tém uma

relacao complicada entre tempo de processamento e niimero de operagoes envolvi-

das. Assumindo entao que a relacao entre tempo de processaemnto e complexidade

¢ praticamente linear para os algoritmos em estudo, realizamos a estimativa da
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complexidade com base no tempo de processamento.

A andlise dos tempos de execucao dos algoritmos com as diferentes técnicas de
super-resolugao indicou que em média, para os conjuntos de imagens utilizados, a
SR AWF com compressao de crominancia é concluida em 53% do tempo de execucao
da aplicagao da SR AWF em RGB. O resultado é condizente com a diferenca entre
o numero de operagoes dos dois métodos. Como o nimero de pixels é a parcela mais
significativa no célculo dos flops, em um caso extremo de limy_,,, temos o dobro
de operacoes em RGB do que no modelo com compressao de crominancia.

Como esperado, o método com Wavelet na luminancia é executado com o dobro
de tempo do método em RGB. A média dos tempos de execucao corresponde a
206% do tempo da SR AWF em RGB. Este fato comprova que o niimero de pixels a
serem estimados é o principal gargalo das operacoes de SR AWF, pois a conversao
para o espaco de cores YCbCr e o calculo da Transformada Wavelet, além de suas
operacoes inversas, impactam de maneira insignificante o tempo total de operagao.

O tempo de execugao da técnica de SR multiframe adaptativo foi em média
154% do tempo de processamento da SR AWF em RGB. Desta forma, o método
além de nao apresentar melhores resultados, possui um custo de execu¢ao maior do
que o do método mais simples de super-resolucao com filtro de Wiener adaptativo.
A Fig. apresenta um grafico com a comparacao da complexidade computacional

dos algoritmos de SR de imagens coloridas discutidos neste trabalho.

250%

200%

150%

100%
‘N

0%

SR AWF em SR AWF com SR AWF com Multiframe
RGB compressao de Wavelet na adaptativo
crominancia luminancia

Figura 5.12: Comparagao de complexidade computacional dos algoritmos.
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5.5 Grade HR Esparsa

Um dos principais problemas das técnicas de super-resolucao é a falta de imagens
LR para compor a grade HR. Desta forma, é comum que a grade seja esparsa,
pois em uma captura natural, a variacao entre as imagens nao ¢ planejada. Nas
analises quanto a variacao do ruido, nove imagens LR foram utilizadas, preenchendo
completamente a grade HR.

Para analisar este problema de grade HR esparsa, variamos de um até nove o
numero de imagens LR disponiveis para a realizacao da super-resolucao, de forma
a preencher toda a grade HR. Todas as imagens LR utilizadas possuem SNR de
aproximadamente 40 dB. Assim como na andlise anterior, a super-resolucao foi im-
plementada com um fator de escala igual a trés em ambas as dire¢oes das imagens
LR, para todos os quatro algoritmos utilizados nas analises anteriores.

A Fig. [5.13] apresenta a evolugdo da PSNR resultante da super-resolugdo da
imagem Charlize para diferentes conjuntos de imagens LR utilizados no processo,
variando entre uma e nove imagens LR. Os graficos com os resultados das métricas
S-CIELAB e SSIM sao apresentados respectivamente nas Figs. ep.15

De maneira geral, os resultados apresentam melhoras significativas com o au-
mento do nimero de imagens LR na super-resolugao. No método SR AWF com
compressao de crominancia, observamos que a partir de cinco imagens LR distintas,
os resultados das trés métricas aproximam-se de suas convergéncias, nao apresen-
tando variacoes significativas, se comparados com cenarios mais esparos. Situacao
semelhante é percebida nos valores S-CIELAB dos métodos AWF em RGB e com
Transformada Wavelet aplicada a luminancia. Nestes casos, com apenas seis imagens
LR distintas, a super-resolucao atingiu a melhor situagao permitida pela métrica.

O método de SR multiframe adaptativo apresentou para todas as métricas re-
sultados inferiores aos dos modelos com filtro de Wiener. Tais resultados estao de
acordo com os encontrados na Sec¢ao [5.3, onde o método apresentou os piores re-
sultados de super-resolucao. A Fig. [5.16| apresenta a comparacao entre os quatro
métodos de SR discutidos para o cendrio inicial de cinco imagens de baixa resolugao
distintas. A analise visual é compativel com os resultados das métricas, com o
melhor resultado sendo obitido com o da SR AWF em RGB .

Uma andlise semelhante foi feita para a imagem Lighthouse. A Fig. [5.17] apre-
senta o grafico da evolugao da PSNR da super-resolucao realizada com diferentes
quantidades de imagens LR. As Figs. e ilustram a evolugao da S-CIELAB
e da SSIM, respectivamente. A comparacao dos métodos, para a super-resolucao
com cinco imagens LR distintas, é apresentada na Fig. [5.20]

Os desempenhos dos métodos de super-resolucao para a imagem Lighthouse sao

semelhantes aos apresentados para Charlize. Os niveis apresentados pelas métricas
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Figura 5.13: Evolucao da PSNR da super-resolucao da imagem Charlize com va-
riagao no numero de imagens LR.

sao préoximos e as curvas apresentam padroes andlogos para cada relacao métrica-
método, em especial para os métodos de super-resolucao com filtro de Wiener.
Como observado para a imagem Charlize, os métodos baseados na SR AWF con-
vergem para seus melhores resultados de S-CIELAB e SSIM apds a quinta imagem,
apresentando inclinacao proxima a zero deste ponto em diante dos graficos. Por ou-
tro lado, os resultados do método de SR multiframe adaptativo com cinco imagens
LR ainda estao longe do melhor caso com nove imagens LR. Este resultado deve-se
principalmente ao fato da correcao do aliasing nao ser bem sucedida, como podemos
ver na Fig. A imagem apresenta diversas falhas na construcao de bordas

em regioes de altas frequéncias.
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Figura 5.14: Evolugao da S-CIELAB da super-resolucao da imagem Charlize com
variacao no numero de imagens LR.
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Figura 5.15: Evolucao da SSIM da super-resolugao da imagem Charlize com variagao
no numero de imagens LR.
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(a) SR AWF RGB (b) SR AWF com compressao de crominancia

(¢) SR AWF YCbCr com Wavelet (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.16: Super-resolucao da imagem Charlize a partir de cinco imagens LR com
SNR de 40 dB.
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Figura 5.17: Evolucao da PSNR da super-resolucao da imagem Lighthouse com
variagao no numero de imagens LR.
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Figura 5.18: Evolugao da S-CIELAB da super-resolugao da imagem Lighthouse com
varia¢gao no numero de imagens LR.
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Figura 5.19: Evolucao da SSIM da super-resolugao da imagem Lighthouse com
variacao no numero de imagens LR.
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(a) SR AWF RGB (b) SR AWF com compressao de crominincia

(¢) SR AWF YCbCr com Wavelet (d) SR multiframe adaptativo

Figura 5.20: Super-resolucao da imagem Lighthouse a partir de cinco imagens LR e
SNR de 40 dB.
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Capitulo 6
Conclusoes

Os resultados deste trabalho confirmam a eficacia da super-resolugao de imagens
coloridas utilizando filtro de Wiener. Dentre os algoritmos estudados, o SR AWF
em RGB ¢ o mais indicado para a super-resolucao de imagens demosaiced. Porém,
se complexidade computacional for um problema, ou se as imagens LR apresentarem
baixa SNR, a aplicacao das outras variantes é recomendada.

A variacao do método SR AWF com compressao de crominancia mostrou-se uma
eficiente alternativa para a reducao do tempo de processamento, devido ao baixo
numero de operagoes aritméticas necessarias em relacao aos dos demais métodos.
Apesar dos valores indicados pelas métricas de avaliacao sugerirem que o método é
inferior as outras duas variacoes de SR AWF, os resultados visuais nao apresentam
diferencas significativas que comprometam a qualidade da imagem de alta resolugao.

Para imagens LR corrompidas por ruidos de alta intensidade, é indicado o uso
da SR AWF com Wavelet na luminancia, ja que este algoritmo é o mais eficaz para
a reducao de ruido durante a super-resolucao, além de apresentar valores de PSNR
e SSIM proximos a SR AWF em RGB. Porém das trés variacoes da SR AWF é o
algoritmo menos eficiente. Tem um custo computacional significativamente maior
que os demais.

O método de SR multiframe adaptativo apresentou resultados visuais desa-
gradaveis e métricas ruins, quando comparado aos concorrentes com filtro de Wi-
ener. Apesar do algoritmo ser baseado na minimizacao do erro médio quadratico,
a evolucao da PSNR com as iteragoes converge para valores inferiores aos dos con-
correntes nos casos analisados. Era esperado que os resultados do algoritmo de SR
multiframe adaptativo fossem inferiores aos do SR AWF, pois os modelos com filtro
de Wiener sao baseados em um modelo de reconstrucao étima.

Como trabalho futuro, pode-se integrar o demosaicing a super-resolugao com
filtro de Wiener adaptativo, como proposto recentemente em [44] para a resolucao
do problema de super-resolugao de CFA (uma visao geral sobre o conceito de CFA e a

sua reconstrucao por demosaicing é apresentada no Apeéndice . Outra abordagem
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interessante seria a introducao da correlacao cruzada entre os canais de cores no
calculo do filtro de Wiener, com a finalidade de restaurar cores corretamente em
casos de super-resolucao de CFA. Uma nova opcao de trabalho seria aplicar a SR
AWF as sub-bandas das Wavelets de métodos que utilizam a Transformada Wavelet
no CFA para realizar demosaicing, como em [45].

Uma alternativa no dominio da frequéncia seria adaptar o modelo AWF para este
dominio e aplicd-lo em conjunto com técnicas de reconstrugao de imagens coloridas
amostradas pelo Padrao de Bayer (ver Apéndice . Os métodos de demosaicing
no dominio da frequéncia apresentam resultados satisfatorios com rapida execugao,

como ¢ o caso dos algoritmos propostos em [46].
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Apeéendice A
Sensores de Imagem

Uma camera fotografica captura variagoes de intensidade de luz em um plano, que
corresponde a uma imagem, e converte essas intensidades em sinais correspondentes
que podem ser armazenados. As primeiras cameras fotograficas se baseavam no
fato do halogeneto de prata ser sensivel a luz, escurecendo com a exposi¢ao. O filme
fotografico era formado com pequenos pedagos de halogeneto de prata colados a uma
fita plastica por uma gelatina, formando um mosaico. Conforme a luz incide no filme,
cada pedaco de halogeneto de prata “queima” de acordo com a intensidade luminosa.
Neste sistema de fotografia a informagao da imagem é capturada e convertida por
reacoes quimicas, e o filme serve de sensor e armazenador.

As popularmente conhecidas como cameras digitais, utilizam como sensor de
captura um dispositivo semicondutor (CCD ou CMOS), também conhecido como
imageador, que converte a informacao da imagem em sinais eletronicos em vez de
produzir reacoes quimicas. Neste caso, o sensor funciona como dispositivo de con-
versao e nao tem utilidade para armazenar, como no caso do filme fotografico. O
sistema de aquisi¢ao eletronica requer um dispositivo de armazenamento indepen-
dente, que pode ser um cartao de memoria baseado em semicondutores, discos rigidos
ou oOticos.

O sensor eletronico é formado por uma matriz finita de pixels, e a quantidade
de pixels corresponde a resolucao do sensor. A principal vantagem de imagens cap-
turadas por sensores eletronicos é a facilidade de processamento, que pode ser feito
através de circuitos internos na camera, ou até mesmo no circuito eletronico do
proprio sensor. Os sinais elétricos de cada pixel sao digitalizados para armazena-
mento. Este trabalho se baseia em processamento de imagens digitais, por este
motivo estd focado em sensores eletronicos. Em [47], sdo abordados os principais

assuntos sobre sensores de imagens de cameras digitais.
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A1 CCD

Charge-Coupled Device (CCD) ou Dispositivo de Carga Acoplada, em uma tradugao
literal, é um sensor de imagem formado por uma matriz de capacitores acoplados,
onde cada capacitor corresponde a um pixel. Este nome deriva de como a carga é
lida apds a captura da imagem. O processo de fabricacao da matriz de capacitores
possibilita que a carga de um capacitor possa ser transferida para um capacitor
vizinho sem comprometer a qualidade do sinal. Um circuito externo ao sensor ¢é
responsavel pelo controle da transferéncia de carga elétrica entre os capacitores.

Os capacitores sao expostos a luz (imagem) e se carregam de acordo com a inten-
sidade luminosa e o tempo de exposicao. Apds este intervalo, a carga armazenada
por cada capacitor representa o valor da intensidade luminosa de cada um dos pixels
da imagem. A primeira linha da matriz é entao lida por um registrador, que possui
na saida um amplificador e um conversor analdgico-digital. Apds a conclusao da
leitura da primeira linha, o circuito controlador ativa a transferéncia de cargas, e a
segunda linha é transferida para a primeira e entao lida. Os capacitores estao aco-
plados de tal forma que as cargas possam ser transferidas linha a linha, da ultima
até a primeira e entao para o registrador. Apos a leitura de todas as linhas, os dados
da imagem sao entao armazenados. Este processo é representado na Fig.

Nas tultimas décadas o CCD foi a tecnologia predominante para aplicagoes em
cameras digitais. A maturidade do processo de producao permitiu que a trans-
feréncia de cargas mantenha alta qualidade, com baixo ruido de imagem e alta
densidade de pixels. Quando queremos aumentar a resolucao de uma camera, é

importante elevar o nimero de pixels para que a area do sensor aumente.

CCD Circuitos da Cémera
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Figura A.1: Funcionamento do sensor CCD.
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A.2 CMOS

Os sensores CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) utilizam a mesma
tecnologia empregada comumente em fabricacao de circuitos integrados (CI), sendo
a mais empregada na fabricacao de ClIs. Os custos de produgao deste sensor sao
bem inferiores aos de CCDs. Cada pixel do sensor é composto por uma série de
transistores, onde um fotodiodo é responsavel em transformar luz em eletricidade.
Como hé transistores instalados em cada pixel, a tecnologia CMOS permite que
circuitos de amplificacao, leitura, processamento e quantizacao possam ser realizados
dentro do mesmo chip do sensor.

Pixels CMOS podem ser acionados individualmente através de um sistema de
coordenadas X — Y, representando linha e coluna. Em geral, este tipo de leitura
apresenta menor consumo de energia e maior velocidade de leitura, em relagao a
leitura global do sensor, pois somente os pixels selecionados ficam ativados. Este
esquema, de leitura permite uma flexibilidade na escolha de varios modos de lei-
tura. O enderegamento por linha e coluna pode ser observado na Fig. sobre o

funcionamento do sensor CMOS.

Circuitos da
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Drivers de acesso &s Linhas |<—— Clock L, | Sincronizador
Drivers Conector
¥
1 Gerador de Dissociacao
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| Amplificadores das Colunas |

v
Imagem Digital

Figura A.2: Funcionamento do sensor CMOS.

APS (Active Pizel Sensor — Sensor por Pixel Ativo) é o termo dado a um pixel
quando o sinal pode ser amplificado por um circuito interno ao pixel. Quando am-
plificado no pixel, o sinal fica mais robusto diante do ruido injetado pelo sistema de
leitura na saida, enquanto em sistemas passivos (sem amplifica¢ao no pixel) o ruido
é amplificado junto com o sinal, apés a saida. Por possuir pixels passivos, o CCD
é afetado por injecao de ruido na transferéncia de cargas, o que pode acarretar um
problema conhecido como smear [47]. A relagao entre o tamanho do fotodiodo e

a superficie do pixel é conhecida como fill factor. Quanto menor esta razao, mais
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circuitos podemos incluir em cada um dos pixels. Por possuirem muitos transisto-
res, os pixels CMOS convencionais sao menos sensiveis a luz do que os de CCD,
pois muitos fétons nao colidem com o fotodiodo e sim com transistores do pixel.
Microlentes sao utilizadas sobre a matriz de pixels para compensar este problema e
convergir os fétons para o fotodiodo.

Outro beneficio é que a tensao de alimentacao diminui conforme a escala de
tamanho da tecnologia, reduzindo o consumo de energia, consideravelmente menor
do que para os CCDs. Os fotodiodos CMOS sao imunes ao efeito de blooming,
problema comum nos capacitores de CCDs, que ocorre quando uma fonte de luz
sobrecarrega a sensibilidade do pixel, fazendo com que este transborde carga para os
capacitores vizinhos. A Tabela[A.T|apresenta uma comparagao entre as tecnologicas
CCD e CMOS.

Tabela A.1: Comparacao entre CCD e CMOS.

| Parametros \ Sensor || CCD \ CMOS |
Blooming Suscetivel Inexistente
Custo Alto Baixo
Consumo de Energia Alto Baixo
Circuitos Externos Internos e Externos
Leitura Linha a linha Coordenada X-Y
Fabricacao Altamente especializada | Amplamente utilizado
Fill Factor Alto Baixo
Ruido de Imagem Muito Baixo Baixo
Ruido de Transferéncia Suscetivel Insignificante
Sensibilidade a Luz Alta Baixa
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Apendice B
Color Filter Array

Apesar de sensiveis a luminosidade, principalmente aos comprimentos de onda
visiveis pelo olho humano, os sensores de imagem CCD e CMOS nao sao sensiveis
a cor. Se visualizdssemos a imagem produzida por um destes sensores, a veriamos
em tons de cinza, como a luminancia. Por este motivo, um método de separacao de
cores precisa ser empregado no sensor para capturar imagens coloridas.

Cameras de video de alta qualidade costumam usar trés sensores de imagem,
correspondentes as cores primarias RGB. A luz capturada pelas lentes da camera
¢ direcionada para um conjunto de prismas e espelhos dicréicos, conhecido como
beam split. Os espelhos funcionam como filtros 6ticos, que refletem uma frequéncia
de luz e permitem a passagem das demais. A funcdo dos prismas é direcionar
de maneira precisa as diversas reflexoes da luz, direcionando cada uma das cores
primérias para seus sensores correspondentes. Entre os prismas e os sensores existe
um filtro éptico, que permite a passagem apenas do comprimento de luz desejado.
Este processo, ilustrado na Fig. necessita de grande espaco na camera para
a inclusao de prismas, maior distancia entre as lentes e trés chips de sensores de
imagem, o que torna a sua fabricacao muito cara.

Como citado anteriormente, um sensor de imagem eletronico é composto por
uma matriz de pixels, coberta por microlentes que convergem a luz que incide no
pixel para o foto-sensor. Em aplicacoes de cameras fotograficas digitais de baixo
custo, uma matriz de filtros de cor é colocada dentro do chip do sensor, sobre
o fotodiodo. As cores sao separadas por pixels, permitindo a implementacao em
cameras de pequeno porte. Este modelo, conhecido como Color Filter Array (CFA
— matriz de filtro de cores), ¢ ilustrado na Fig. . Cameras digitais costumam
utilizar cores primarias no CFA, por possuirem alta razao ao sinal-ruido e maior
reproducao de cores, devido as suas propriedades de comprimento de onda serem
mais seletivas [47].

O padrao de CFA mais utilizado é o padrao de Bayer. Sua configuracao possui

quadrados compostos por quatro filtros de cor, dois verdes em diagonal, um azul e
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Figura B.1: Funcionamento de uma camera colorida com beam split.
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Figura B.2: Microlente, CFA e pixel [47].

um vermelho, que se espalham sobre o sensor, como ilustrado na Fig. sendo
cada filtro de cor sobreposto a um pixel do sensor. O sistema visual humano é
mais sensivel aos detalhes de cor verde, que se assemelha & luminancia [48]. Em
contrapartida, as cores vermelha e azul estao associadas a percepcao de cor.
Alguns padroes de CFA utilizam as cores complementares ciano (Cy), magenta
(Mg) e amarelo (Ye), e também a luz branca (W). Sendo a luz branca a combinagao

de todas as cores, representamos as cores complementares com as seguintes equagoes:
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Figura B.3: Padrao de Bayer

Cy=G+B=W-R (B.1a)
Mg=R+B=W -G (B.1b)
Ye=R+G=W —B. (B.1c)

Modelos alternativos de CFA sao apresentados na Fig. A letra ‘E’ representa

“emerald”, uma cor parecida com o ciano, estipulada pela Sony.

:

Cy | Ye | Cy | Ye

:

Cy | Ye | Cy | Ye

(a) CYGM (b) RGBW (c) RGBE

Figura B.4: Exemplo de padroes de CFA.

Estes padroes de CFA apresentados nas Figs. [B.3|e[B.4]sao conhecidos com filtros
de cor lateral. Outro tipo de separacao de cor é conhecido como filtro de cor vertical.
Este filtro é semelhante ao utilizado em filmes coloridos, porém implementado com
sensores eletronicos. Cada posicao na matriz do sensor possui trés pixels ativos,
dispostos um sobre o outro, que utilizam o silicio do foto-sensor como filtro de cor,
baseando-se nos comprimentos de onda. Primeiramente é filtrado o canal azul, em
seguida o verde e por ultimo o vermelho, que possui maior comprimento de onda.

Este sensor é conhecido como X3 Foveon [49].
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B.1 Demosaicing

Devido ao fato de cada sensor do CFA possuir o valor de apenas uma cor primaria,
é necessario fazer uma estimativa das demais cores em cada pixel. O conceito de
demosaicing consiste em interpolar esses pixels para reconstruir a cena original com
informacao das trés cores basicas em cada pixel. As principais técnicas de de-
mosaicing sao aplicadas no dominio espacial. Os primeiros métodos utilizavam a
informagao dos pixels vizinhos para estimar os valores ausentes através de médias,
interpolagao bilinear [50, 5], e bicibica [52], ou cépia da informacao vizinha. Sao
métodos de facil implementagao e baixo custo computacional, e em geral utilizam
apenas a informacao do mesmo canal de cor para calcular os valores ausentes.

A utilizagao de algoritmos baseados em médias espaciais é semelhante a aplicacao
de um filtro passa-baixas. Como em imagens as altas frequéncias concentram-se em
regioes de transicao bruscas, a aplicacao deste tipo de algoritmo tende a borrar as
bordas da nova imagem. Visando evitar este tipo de problema, foram desenvolvidos
algoritmos adaptativos que possibilitam aplicar diferentes estimativas para regioes de
altas e baixas frequéncias. Em [53] é introduzido um método que utiliza a informagcao
do gradiente direcional, permitindo interpolacoes em quatro direcoes e oito sentidos.
Diversos métodos de interpolagao de CFA sao abordados em [54].

E bem conhecida a existéncia de correlacio entre os canais (intercanal) de cor,
vermelho, verde e azul. A correlacao entre os canais de cor pode ser utilizada para
a realizacao do demosaicing [55]. Nessas técnicas a luminosidade costuma ser apro-
ximada pelo canal verde, que possui boa relagao com os demais canais. Quando a
luminosidade é conhecida, a falta de crominancia vemelho ou azul pode ser estimada
a partir de uma interpolacao vermelho-verde ou azul-verde, respectivamente [45].

Outro ramo promissor das pesquisas sobre demosaicing utiliza técnicas com
Transformada Wavelet, decompondo a imagem em uma série de sub-bandas com
diferentes componentes de frequéncias. Em [50], é apresentado um algoritmo de
alternancia de projecoes que utiliza as caracteristicas de correlacao intercanal de
alta frequeéncia e atualiza iterativamente os coeficientes Wavelets de acordo com um
limiar. Wavelets também sao utilizadas para dividir a imagem em sub-bandas e apro-
veitar as caracteristicas de forte correlacao espacial intracanal nas baixas frequéncias
e a correlagdo intercanal dominante nas altas frequéncias [45].

O CFA pode ser interpretado como o somatorio dos sinais R, G e B subamostra-
dos periodicamente. Este somatério, quando reagrupado em torno das frequéncias
de subamostragem, permite a identificagao de luminancia e crominancia da imagem
no dominio da Transformada de Fourier bidimensional. Métodos de demosaicing no
dominio da frequéncia utilizam um conjunto de filtros para extrair os sinais corres-

pondentes de luminancia e crominancia na densidade espectral de poténcia. [46].

85



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Delimitação
	Objetivos
	Organização

	Super-Resolução
	Técnicas de Super-Resolução

	Super-Resolução com Filtro de Wiener
	Algoritmo de SR AWF
	Modelo Estatístico
	SR AWF com Wavelet
	Ajuste do Modelo de Autocorrelação por Sub-Banda


	Super-Resolução de Imagens Coloridas
	SR AWF nos Canais de Cores
	RGB
	Compressão de Crominância
	Emprego da Transformada Wavelet na Luminância

	SR Multiframe Adaptativo
	Termo de Fidelidade
	Luminância
	Crominância
	Dependência entre Canais de Cores
	Função-Custo Total


	Resultados
	Métricas de Avaliação
	PSNR
	S-CIELAB
	SSIM

	Parâmetros Utilizados
	Efeito do Ruído
	Complexidade Computacional
	Grade HR Esparsa

	Conclusões
	Referências Bibliográficas
	Sensores de Imagem
	CCD
	CMOS

	Color Filter Array
	Demosaicing


