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Resumo - Este trabalho apresenta um nova classe de algo-
ritmos de super-resolucdo de imagens. Nesta classe de algo-
ritmos todos os quadros de uma seqiiéncia de imagens sdao
estimados simultaneamente através da minimizagdo iterativa
de uma funcdo de custo regularizada. Similarmente a outras
técnicas de super-resolucdio, a abordagem proposta explora
a correlagdo existente entre os quadros com o movimento
compensado. Desta forma, consegue-se recuperar detalhes
perdidos no processo de aquisi¢do e obter uma seqiiéncia
com maior resolucdo. A técnica proposta obteve um mel-
hor desempenho, em relagdo as outras técnicas, utilizando as
equagdes que expressam O movimento somente no termo a
priori da funcdo de custo. Esta abordagem original permite a
producgdo de uma seqii€ncia de imagens com maior fidelidade
€, a0 mesmo tempo, com menor custo computacional quando
comparada com os demais algoritmos existentes na literatura.
O isolamento no termo a priori das expressdes que descrevem
a correlagdo das imagens na trajetéria de movimento per-
mite que os efeitos dos erros de movimento sejam melhor
controlados e, conseqiientemente, resulta em uma maior ro-
bustez a estes erros. O desempenho da abordagem proposta
foi contrastada com o desempenho dos algoritmos encontra-
dos na literatura. Nos experimentos comparativos utilizou-se
a norma Euclidiana, a qual apresenta baixo custo computa-
cional, e também a norma Huber, a qual proporciona ima-
gens com bordas mais nitidas e com uma robustez superior
aos erros de movimento.

Palavras-chave:  Processamento de imagens, super-
resolucdo de video, restauragdo regularizada de imagens.

Abstract - This work presents a new class of algorithms for
super-resolution of images. In this new class of algorithms
all frames of a sequence of images are simultaneously esti-
mated by employing an iterative minimization of a regular-
ized cost function. Similarly to other super-resolution tech-
niques, the proposed approach exploits the existent correla-
tion among the motion compensated frames. This correlated
information helps to recover the details lost in the acquisition
process and to obtain a image sequence with improved reso-
lution. The proposed method achieved a better performance,
when compared to other methods, by using the motion equa-
tions only in the prior term of the cost function. This original
approach allows the production of an image sequence with
higher fidelity and, at the same time, with lower computa-
tional complexity when compared with other algorithms in
the literature. The isolation of the expressions that describes
the correlation in the motion trajectory allows an increased
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control over the motion errors, and as a consequence, it was
achieved an increased robustness. The performance of the
proposed method were compared with other methods in the
literature. In the comparative experiments it was considered
the Euclidean norm, which is used to achieve low computa-
tional complexity, and the Huber norm, which is used to pro-
duce image with sharp edges and higher robustness to errors
that occurs in the motion.

Keywords: Image processing, super-resolution for video
sequences, regularized image restoration.

1. INTRODUGCAO

Na maioria das aplicacdes de Processamento de Imagens é
desejavel que o sistema de aquisi¢do apresente a maior res-
olucdo possivel e introduza uma quantidade minima de dis-
tor¢des devido as imperfeigdes Gticas e aos ruidos inerentes
ao sistema. Entretanto, a densidade dos sensores emprega-
dos em sistemas de aquisicdo como cameras, filmadoras e es-
caneadores digitais € limitada e, assim como a qualidade do
sistema 6tico implementado, estdo diretamente associadas ao
custo do sistema. Uma alternativa para aumentar a resolugao
e a qualidade das imagens adquiridas mantendo o custo do
sistema de aquisicdo, € a utilizag¢do de técnicas de processa-
mento digital das imagens adquiridas visando ao aumento de
resolucao.

Estas técnicas, chamadas de super-resolucao (SR), propor-
cionam imagens com resolugdo superior a fornecida pelo dis-
positivo de aquisic¢do [1, 2, 3, 4, 5]. Em aplicacdes que en-
volvem seqiiéncias de imagens, como video, as técnicas de
SR operam em todos os quadros visando criar uma seqiiéncia
de imagens de alta resolucdo (HR - High-Resolution). Ex-
istem diversas aplicagdes para técnicas de SR, incluindo a
producdo de video de alta defini¢@o, a recuperagdo de videos
capturados por dispositivos antigos e a remocao de distorgdes
causadas pela utilizagdo de lentes e sensores de baixa quali-
dade.

As técnicas de SR procuram remover possiveis distor¢des
geradas no processo de aquisi¢do, realgcando, por exemplo,
as bordas e os detalhes dos objetos. O objetivo destas téc-
nicas é produzir imagens com a melhor qualidade possivel
considerando as limitagcdes de um determinado sistema de
aquisi¢do. As técnicas SR alcangcam estas melhorias con-
siderando a informag@o correlacionada existente na seqiién-
cia de imagens capturadas e utilizando modelos que de-
screvem o comportamento espacial das imagens da seqiién-
cia.

A maioria das técnicas na literatura [1, 2, 4, 5] utilizam
um conjunto de imagens capturadas para recuperar os detal-
hes das imagens HR. Assume-se que as imagens capturadas,
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denominadas de imagens de baixa resolucdo (LR - Low-
Resolution), t&ém grande similaridade entre si. Porém, uma
pequena diferenca de informacdo existente em cada imagem
capturada proporciona uma nova informagdo para a recu-
peracdo dos detalhes na imagem HR. A fonte mais comum
desta diferenca de informacdo € o movimento de “subpixel”
[1, 4, 2], o qual ocorre quando o movimento existente en-
tre as imagens é fraciondrio com respeito a grade de baixa
resolucdo, conforme ilustrado na Figura 1. Para que esta in-
formacdo seja explorada adequadamente € necessario que se
conheca 0 movimento existente com precisio.
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Figura 1. Ilustragdo do movimento de subpixel.

Entretanto, em regides da seqiiéncia onde existem movi-
mentos complexos, as limitagdes dos modelos de movi-
mento adotados, que podem reproduzir apenas movimentos
de translacdo e rotagdo, por exemplo, e as limitacdes do algo-
ritmo de estima¢do de movimento empregado produzem uma
representacdo inadequada do movimento real existente na se-
qiiéncia de imagens. Nestas situagdes é inevitavel a ocorrén-
cia de erros na representacdo do movimento. Portanto, para
que se possa aproveitar a informag¢do do movimento de sub-
pixel nas regides onde ele é adequadamente representado, é
necessdrio que o algoritmo de super-resolucdo seja robusto
aos erros existentes nas regides onde ele ndo é adequada-
mente representado. Uma vez que o movimento seja cor-
retamente estimado e os erros sejam apropriadamente trata-
dos, pode-se estimar a seqiiéncia de imagens HR, utilizando
o conjunto de imagens LR capturadas em um processo de
super-resolucdo.

Os algoritmos de super-resolugdo podem ser classificados
em trés classes, de acordo com a forma de execugdo da super-
resolugdo:

e Métodos Tradicionais: sdo métodos que aplicam as téc-
nicas de SR visando a obtenc¢do de uma tinica imagem da
seqiiéncia HR. O procedimento pode ser aplicado repeti-
damente, visando a obtencdo das demais imagens HR da
seqiiéncia de forma independente [1, 2, 4, 6, 7].

e Métodos Seqiienciais: sdo métodos que visam a
super-resolucdo de uma imagem HR da seqiiéncia por
processo. Contudo, se diferenciam dos métodos tradi-
cionais, pois aproveitam as imagens HR previamente es-
timadas para realizar a estimativa das imagens HR sub-
seqiientes [8, 9].
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o Métodos Simultineos: sdo métodos que estimam toda a
seqiiéncia de imagens em um tnico processo, onde todas
as imagens HR sdo estimadas simultaneamente [10, 11].

Os métodos tradicionais de super-resolucdo foram os
primeiros a serem aplicados em seqiiéncias de imagens.
Porém, estes métodos estimam uma imagem da seqiiéncia
de cada vez sem aproveitar as imagens HR previamente esti-
madas. O algoritmo seqiiencial de [8] foi introduzido com o
objetivo de reduzir o custo computacional total aproveitando
as imagens previamente estimadas, porém a qualidade das
estimativas foi comprometida, sendo inferior a obtida pelos
métodos tradicionais.

Por outro lado, os métodos simultineos foram desenvolvi-
dos para buscar uma qualidade superior nos resultados. Isso
¢ obtido através da melhor utilizacdo da informacdo sobre
0 movimento presente na seqiiéncia de imagens. Todavia,
0 custo computacional para a obtencdo desta melhoria no
primeiro algoritmo simultaneo proposto [10] era muito maior
do que o dos métodos tradicionais.

Neste trabalho é apresentada uma nova classe de algo-
ritmos simultdneos de super-resolugcdo. Sao explicitadas as
caracteristicas dos métodos simultdneos que proporcionam
a superioridade em relacdo aos métodos tradicionais. Isso
permitiu o desenvolvimento de uma nova classe de algorit-
mos simultineos, proposto neste trabalho, que necessitam
um ndmero reduzido de termos na funcdo de custo empre-
gada para solucionar o problema. Os algoritmos propostos
mantém a qualidade dos métodos simultineos anteriores [10],
mas com um custo computacional menor. Em alguns casos,
o custo computacional chega a ser menor do que o custo dos
métodos tradicionais. Além disso, as equacdes que envolvem
o0 modelo de movimento sdo isoladas do modelo de aquisi¢do
neste novo algoritmo, permitindo um tratamento diferenciado
para as regides onde ocorrem grandes erros de movimento.
Assim, o método proposto torna-se mais robusto aos erros de
estimativa de movimento.

Na Secdo 2 sdo apresentados os modelos utilizados em
super-resolugdo. Na Secdo 3 tem-se uma revisdo de impor-
tantes algoritmos de super-resolucdo baseados nos métodos
regularizados [1, 2], a classe na qual o método proposto é
baseado. A nova classe de algoritmos simultaneos é apre-
sentada na Sec¢ao 4, juntamente com o método de otimizacao
sugerido. Na Secdo 5 € apresentada uma andlise onde os al-
goritmos sdo contrastados quanto a qualidade obtida, quanto
ao custo computacional e quanto a robustez a grandes erros
de movimento. Na Secdo 6 sdo apresentadas simulagdes com
seqiiéncias de imagens reais e na Sec¢do 7 sdo oferecidas as
conclusdes.

2. MODELOS USADOS EM SUPER-
RESOLUCAO

Nesta se¢cdo sdao apresentados os modelos utilizados nos
algoritmos de super-resolugdo. Estes modelos descrevem os
processos associados as degradacdes, ao movimento relativo
e a geracdo das imagens. Os modelos considerados sdo: o
modelo de imagem, o modelo de aquisicio de imagem, o
modelo de movimento entre as imagens € 0 modelo combi-
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nado de aquisicdo e movimento, o qual € utilizado em alguns
algoritmos.

2.1 AQUISICAO DE IMAGEM

O modelo de aquisi¢do descreve as transformacdes que
ocorrem com as imagens HR durante o processo de aquisi¢ao.
Neste modelo, os dados observados sdo as imagens LR. O
modelo é descrito pela seguinte equagdo:

gr = Dpfi, +ny )]

onde gj, € um vetor, de tamanho N X 1, que representa o
quadro LR adquirido no instante k. Os elementos de gy, cor-
respondem aos pixels da imagem LR, gx[n1, ns], ordenados
lexicograficamente. Onde N = N; Ny € o nimero de pixels
na imagem LR, sendo N7 X Ny o tamanho da imagem LR
na direcdo horizontal e vertical, respectivamente. O vetor fj,,
de tamanho M X 1, representa a imagem HR, fi[m1, ms], de
tamanho M; X My ,com M = M; M, pixels ordenados lexi-
cograficamente, onde N < M. O vetor ;, representa o ruido
de aquisi¢do, o qual é normalmente modelado como um ruido
Gaussiano branco, de variancia 0,27 para todos os quadros.

A matriz Dy, de tamanho N x M, representa o sistema
de aquisi¢do para a imagem fj. Cada linha de Dy repre-
senta a Funcdo de Aquisicdo do respectivo pixel na imagem
LR, e contém a ponderacdo de cada pixel da imagem HR na
formacdo do pixel da imagem LR. A matriz Dy, € uma ver-
sdo discretizada do sistema de aquisi¢cdo continuo [12]. O
processo de aquisi¢do degrada a imagem, e Dy, representa as
degradacdes sofridas na aquisicdo. As degradagdes sdo divi-
didas em distor¢do Otica, gerada nas lentes e fotossensores, e
a distor¢do devido a subamostragem, a qual depende do ar-
ranjo geométrico dos sensores. A subamostragem implica na
redugdo do nimero de amostras ou pixels. Este modelo ¢ de-
nominado temporalmente coincidente, porque a imagem HR
e a imagem LR capturada correspondem ao mesmo instante
temporal.

2.2 MOVIMENTO ENTRE IMAGENS

O modelo de movimento descreve a transformacao causada
pelo movimento entre as imagens da seqiiéncia. Assume-se
que a imagem no instante temporal k pode ser composta pela
imagem do instante temporal j, com 0 movimento compen-
sado, mais uma nova informagdo, que ndo pode ser obtida da
imagem no instante j. A equacio que descreve o modelo é:

fk. = Mk-,jfj + €L.j (2)

onde f; e f; sdo vetores que representam as imagens
frlmi,ma] e fj[mi, mo] nos instantes temporais k e j, re-
spectivamente. A matriz My, ;, de tamanho M x M, rep-
resenta a transformacdo de movimento. Esta matriz €, nor-
malmente, bastante esparsa [13]. Uma linha m, qualquer, é
quase toda composta por zeros, exceto por: 1) um elemento
com valor unitdrio, na coluna n, que representa o desloca-
mento do pixel n em f; para posi¢dio m em fj; 2) poucos
elementos nao-nulos que correspondem a combinagdo de de-
terminados pixels (interpolagio) de f; para formar o pixel m

em fj,. Isso ocorre em movimentos cujo deslocamento do
pixel é fraciondrio na grade de alta resolug@o.

A matriz My, ; pode ser uma versdo discretizada do oper-
ador continuo de transformacdo de movimento, no caso de
movimento paramétrico, ou pode ser criada a partir de um
campo discreto de vetores de movimento [14, 15]. O vetor
er,; € chamado de erro de movimento e representa a nova
informac@o que ndo pode ser obtida da imagem no instante j.

Esta nova informagao pode ser dividida em duas partes:

1. Pequenas diferengas na imagem com o movimento com-
pensado, as quais podem ser originadas por pequenos
erros na estimagdo dos parimetros de movimento, lim-
itagdes do operador discretizado ou do campo discreto
de vetores em representar 0 movimento continuo, ou
ainda, outras variacdes temporais nio relacionadas ao
movimento.

2. Erros de grande magnitude, considerados como out-
liers' [17]. No contexto do movimento, um outlier
é geralmente uma regido ou um objeto que recebeu
oclusdo pelo movimento de outros objetos, objetos que
aparecem repentinamente na cena ou regides que sofrem
um movimento ndo esperado. O movimento transla-
cional também gera outliers nas bordas das imagens.

Os outliers introduzem distor¢des nas imagens estimadas.
E necessério utilizar algoritmos robustos [16] aos outliers,
se possivel, ou € preciso detectd-los, usando técnicas como
em [17, 15], e elimind-los. Assumindo que os outliers foram
corretamente detectados, a seguinte equacdo € utilizada, onde
os outliers sdo removidos:

Ik’jfk = Ik’j(Mkﬁjfj + ekyj)
Ik,jfk :_Ik,ij,jfj + Ik’jek’j (3)
fr; = My jfj + €,

onde a matriz I, ;, de tamanho ) x M, sendo ) < M, pos-
sui apenas um elemento unitdrio em cada linha, exatamente
nas colunas correspondentes aos elementos assumidos como
inliers, i.e., pixels observados em ambas imagens através do
movimento. Esta matriz preserva os inliers e remove 0s out-
liers do sistema. I} ; € gerado a partir do processo de de-
teccdo dos outliers. Os vetores fk,j e €y, ;, de tamanho @ x 1,
sdo compostos apenas pelos () elementos considerados in-
liers de £}, e ey ;, respectivamente. A matriz l\_/I;w- é uma
matriz de dimensdo ) x M, similar a M, ;, onde as linhas
correspondentes aos outliers sao removidas.

Na Figura 2 sdo apresentadas duas imagens, f;, e f;, a nova
informagio, ey ; = fp — My ;f;, e os pixels considerados
inliers. Pode-se identificar facilmente os grandes erros, ou
outliers, nos cantos da imagem e, ;, € 0s pequenos erros de-
vido ao movimento de pixels, ou inliers, na regido central da
imagem ey, ;. Na imagem formada apds a deteccdo de inliers
e outliers pode-se observar a regido de inliers em branco, a
qual é preservada, e a regido de outliers em preto, a qual é
removida.

10 termo outlier foi, inicialmente, utilizado em Estatistica. Na literatura
da drea de Estatistica um outlier ¢ um elemento ou uma medida ruim, geral-
mente um erro de grande magnitude, que ndo segue o modelo assumido [16].
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(a) Imagem fy, (b) Imagem f;

(d) Mapeamento dos pixels consid-
erados inliers (em branco)

(c) Imagem ey, ;

Figura 2. Ilustracdo da nova informac@o temporal ey, ;.

2.3 MODELO DE AQUISICAO E DE MOVI-
MENTO COMBINADOS

Os algoritmos de super-resolucdo que seguem a forma
tradicional [2], alguns dos algoritmos seqiienciais [9] e o al-
goritmo simultineo proposto em [10] utilizam o modelo de
aquisicdo combinado com o modelo de movimento. O mod-
elo combinado € utilizado para relacionar uma imagem LR a
uma outra imagem HR, em um instante temporal diferente.
Esse modelo € descrito pela equacdo:

gk = Dy(My ;£ + ey ;) +nx
gr = DMy, ;f; +Dyey ; +np
gr = DMy ;f; +€r; +np

gk = Cr;fj +er;

“4)

onde Cy, ; = DMy, ; é a matriz de transformagdo conjunta
de movimento e aquisi¢do. O erro £, ; do modelo combinado
¢ uma soma de dois erros de naturezas diferentes: o ruido de
aquisi¢@o 1y, e o erro de movimento projetado nos dados €y, ;,
o qual pode conter outliers.

Por causa da existéncia dos outliers, ou é necessario usar
um algoritmo robusto ou é necessario um procedimento de
deteccdo e eliminagdo de outliers. Caso os outliers sejam de-
tectados e removidos, como em (3), a seguinte equagdo para
o0 modelo combinado € adotada:

grj = Ci fj +&r; (5)

onde os vetores gy, ; € € ; sdo vetores que podem ter menos
elementos que os vetores gy, € € ;, onde os elementos cor-
respondentes aos pixels da imagem LR considerados outliers
sdo removidos. A matriz Cj, ; é uma matriz equivalente a
matriz Cy, ;, porém com as linhas referentes aos outliers re-
movidas. Este procedimento é similar ao descrito em (3) e
utilizado em [10, 15, 18].
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Este modelo combinado é geralmente chamado de fempo-
ralmente ndo-coincidente, porque a imagem LR € associada
ao instante temporal k£ enquanto que a imagem HR ¢ associ-
ada ao instante temporal ;.

2.4 MODELOS DE IMAGEM

Em geral, super-resolugiio é um problema mal-posto?, seja
porque tem infinitas solu¢des possiveis ou porque a solugdo
possui grande sensibilidade ao ruido [2, 4, 19]. Para re-
solver este problema e obter uma solucio tnica e estavel, os
algoritmos de super-resolu¢do usam informagdes adicionais
sobre a imagem. Nos algoritmos regularizados de super-
resolugdo derivados de estimacdo estatistica Bayesiana, esta
informagao adicional € definida na forma de uma distribui¢dao
a priori [21, 22]. Nos algoritmos regularizados derivados
de métodos deterministicos esta informacao € tratada geral-
mente como uma penalidade de regularizagao [12, 19, 23].

A informag¢do adicional mais comumente assumida é de
que as imagens sdo suaves. Em outras palavras, as variacdes
na intensidade de fj sdo relativamente pequenas [23, 24].
Esta informacao adicional é, geralmente, expressa na forma:

D(Ryfy) = PBr (6)

onde D(x) é uma norma escolhida e P é a dimensdo do vetor
x. Neste trabalho sdo consideradas duas normas: a norma /o,
Euclidiana, ao quadrado e a norma Huber [25]. A matriz Ry,
de tamanho P x M, representa um operador “passa-alta”,
como os operadores de diferencas finitas ou Laplaciano dis-
creto. O Br é uma medida conhecida de D(x)/P. O vetor
resultante de R fj representa as variagdes na intensidade de
fr,. Em muitos casos, o mesmo operador Ry, é considerado
para todas imagens da seqii€ncia.

A norma {5 ao quadrado, onde D(x) = ||x[|3 = 3, |z4|?,
¢é geralmente escolhida porque garante a produgdo de ima-
gens suaves e porque facilita a otimizagdo dos algoritmos.
Entretanto, esta norma pode produzir imagens exagerada-
mente suaves. Muitos trabalhos [24, 25, 26] mencionam a ne-
cessidade de produgdo de imagens com bordas nitidas. Neste
caso, a norma Huber pode substituir a norma ¢ visando
preservar detalhes e bordas. A norma Huber é descrita por
D(x) = Hr(x) = >, Hr(z;), onde:

|z
2T|.’El| - T2

se|z;| <T

se |z >T 7

Hr(x;) = {

sendo x; um elemento do vetor x. O pardmetro 7' determina
a influéncia da regido quadratica ou da regido linear da norma
Huber. Neste modelo, a norma Huber preserva grandes val-
ores das varia¢des de amplitude de f},, gerando imagens com
detalhes e bordas mais nitidas em relacdo a implementagdes
baseadas na norma {5.

O modelo de imagem, com a especificacdo de Ry, de Gr e
da norma D(x), descreve a informacéo adicional necessdria
para ser utilizada na busca da imagem de alta resolug@o.

2Um problema mal-posto (ill-posed) é um problema matemdtico que tem,
pelo menos, uma das seguintes caracteristicas: ndo tem solucéo; tem infinitas
solucdes; ou a solugdo ¢ instavel em relacdo a entrada [19, 20].
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3. ALGORITMOS EXISTENTES DE
SUPER-RESOLUCAO

Nesta andlise comparativa serdo considerados os algorit-
mos regularizados de super-resolug¢do propostos em [1, 2, 4].
Os métodos regularizados sdo baseados na minimizagdo de
uma funcdo de custo composta de um termo associado ao
erro resultante entre as imagens capturadas e as imagens esti-
madas pelo algoritmo e de outro termo que visa a regulariza-
¢d0 do problema. A equacdo generalizada é:

Termo a priori

—~N

+ AQ(f) ®)

Termo de dados

N —
f= arg min J(g,f)

onde a matriz f representa a seqiiéncia de imagens estimadas
de alta resolucdo, e a matriz g representa os dados capturados,
ou seja, a seqiiéncia de baixa resolugdo. O termo J(g, f),
chamado de termo de dados, fornece uma métrica de erro en-
tre as imagens capturadas e as imagens estimadas. O termo
Q(f), chamado de termo de regularizagdo ou de informagdo
a priori, pondera a funcdo de custo visando a regularizagdo
das estimativas e assim garantir a unicidade e a estabilidade
da solugdo do problema. O escalar A é o coeficiente de regu-
larizagdo, o qual pode ser ajustado para controlar a influéncia
relativa da informacao a priori na funcio de custo.

Nesta secdo sdo apresentados trés algoritmos regulariza-
dos de super-resolucdo, em suas versdes generalizadas. Estes
algoritmos diferem na especificacdo das funcdes usadas nos
termos de dados e no termo de informacao a priori. Esta com-
paracdo dos algoritmos existentes servirdo de suporte para,
nas proximas secdes, a discussao das caracteristicas superi-
ores da classe de algoritmos simultdneos que esta sendo pro-
posta.

3.1 SUPER-RESOLUCAO DE UNICA IMAGEM

Estes algoritmos baseiam-se na utilizagdo de uma tnica
imagem LR da seqiiéncia por vez, a imagem temporalmente
coincidente, gy, para a produgdo de uma unica imagem HR,
fi. A informagdo contida nas outras imagens LR da seqiién-
cia, g, j # k, ndo sdo utilizadas para recuperar os detalhes
da imagem escolhida da seqiiéncia. Esta abordagem reduz as
distor¢des causadas pela aquisicdo, produzindo uma imagem
com uma qualidade maior do que a produzida por simples
interpolacdo [27, 28].

A formulacao geral desta abordagem é dada por:

fk = argrr%in Hgk — Dkkag + )\D(kak) 9
&

onde, segundo a estimativa Bayesiana [12], A € especificado
como a% /Br, sendo aﬁ a variancia do ruido de aquisigio e
Br a medida da regularizagdo, definida na se¢éo 2.4.

O algoritmo pode ser aplicado individualmente nas out-
ras imagens da seqiiéncia, para k = 1,..., L. A utilizacdo
da norma /5 ao quadrado no termo de dados € justificada
assumindo-se que o erro no termo de dados, o ruido 1, pode
ser modelado como aditivo, branco e Gaussiano [12, 23], con-
forme modelado na equacao (1). Algoritmos desta classe sdao

encontrados em [29, 30].

3.2 SUPER-RESOLUCAO TRADICIONAL

Os algoritmos tradicionais de super-resolucdo [1, 2, 18]
utilizam toda a seqiiéncia de imagens LR para a produgdo
de uma imagem de HR. Em geral, aproveitando a informagado
proveniente das vérias imagens da seqiiéncia LR se obtém
uma recuperacdo de detalhes aprimorada em relacio aos al-
goritmos que se baseiam em uma dnica imagem LR isolada-
mente.

A formulagdo geral dos métodos tradicionais € descrita
como:

k
fr, = argrr%in E Gk
k

j=1

|g; — Cjafill3 + AD(Ryfy) (10)

onde ¢ 1, € uma ponderagdo aplicada em cada equagéo dev-
ido a presenca do erro de movimento [18], esta ponderacgdo é
proporcional a razdo da varidncia do ruido pela variancia do
erro no modelo combinado, ou seja, 0,2, / ogjyk .Oescalar A\éo
mesmo definido na sec¢do anterior. O algoritmo € aplicado in-
dividualmente para recuperar cada imagem HR da seqiiéncia,
parak=1,...,L.

Nestes algoritmos, o movimento ¢ utilizado no termo de
dados, através do modelo combinado. Este termo propor-
ciona a utilizagdo da informagdo contida nas vdrias imagens
da seqiiéncia LR para recuperar os detalhes da imagem HR,
fi..

3.3 SUPER-RESOLUCAO SIMULTANEA

Os algoritmos simultaneos estimam toda a seqiiéncia de
imagens HR conjuntamente, em um tdnico processo. Esta
abordagem permite a inclusdo da informag@o sobre o movi-
mento no termo de informacao a priori. No termo a priori, a
informagao sobre o movimento é melhor aproveitada, propor-
cionando um ganho significativo na qualidade das imagens
estimadas. Este ganho serd explicitado e justificado na Secdo
5.1. O primeiro trabalho sobre a abordagem simultanea foi
proposto em [10], onde a equagdo de minimizagdo é:

L L
fi,...,f, = arg min ZZajkagj - Cj,kka%-i‘
fi,....fr =1 =1

L
MDY HRR)+
k=1

L—-1

Z H(—My, g—1fr—1 + 26, — My j11f541)
k=2

(1)

Em [10] € utilizado um operador de diferenca finita de se-
gunda ordem para modelar a matriz Ry. Além disso foi es-
colhido um modelo de movimento de segunda ordem para o
movimento no termo a priori. O trabalho em [10] considera
apenas a norma Huber, D(x) = H(x), e a minimizagéo ¢é
realizada através do método de Gradiente Descente [19, 31].
Todavia, para as comparagdes neste trabalho é realizada a in-
vestigacdo da seguinte versdo generalizada:
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L L
. R ' )
£, £ = arg min > > ajulle; — Cjafell3+

Tyees

k=1j=1
L
AR ZD(kak)-i-
k=1
L—1
At Y D(—My_ifit + 26 — My ppifisr)  (12)
k=2

considerando diferenca finita de segunda ordem nos modelos
de imagem e de movimento, ou ainda:

L L
fi,...,fL = arg min ZZaj’ngj — Cifil5+
fife

L L
AR Y DRyf) + Ay > D — My pafi1) (13)
k=1 k=2

considerando diferenca finita de primeira ordem nos mode-
los. A generalizacdo € constituida pela utilizagdo de paramet-
ros de regularizacdo independentes para o termo de difer-
enga finita espacial e de diferenca finita na trajetéria de movi-
mento. Além disso, sdo consideradas as normas Euclidiana e
Huber em D(x) e os modelos de primeira e segunda ordem.

4. SUPER-RESOLUGCAO SIMULTANEA
PROPOSTA

Nesta secdio € descrito o novo algoritmo simultaneo pro-
posto, que difere dos demais por explorar a utilizacdo do
movimento apenas no termo de informacao a priori. Como
resultado, o método proposto requer uma quantidade de
equagdes menor no termo de dados quando comparado com
[10]. A seguir, na Secdo 5.1, é oferecida uma andlise das
diversas vantagens da utilizacdo do movimento somente no
termo a priori.

4.1 MODELO GERAL PROPOSTO

A formulacao mais simples, descrita abaixo, utiliza mod-
elo de movimento de primeira ordem:

L
fi,... . fL =arg min Y |lgk — Defil3+
f17...’fL =1

L L
AR Y D(Ryfi) + Ay > Dfec1 — My_14fi)  (14)
k=1 k=2

sdo utilizados os seguintes valores para os coeficientes de reg-
ularizacio: A\p = af,/ﬁR e \p = 03/51\/1, sendo que By é
uma medida do erro de movimento D(f,_1 — My_1 5 fx)/M
assumida igual para todos os quadros para reduzir o nimero
de coeficientes. Estes coeficientes sdo os coeficientes re-
comendados pela estimativa estatistica Bayesiana [12, 19].
Pode-se observar uma grande reducdo no nimero de
equagdes no termo de dados em (14) quando comparado com
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(11). Nesta proposta sdo retiradas do termo de dados as ex-
pressdes compostas pelo modelo combinado, reduzindo de
L? para L equagdes neste termo. Além disso, é possivel con-
siderar modelos de diferentes ordens no termo de informacao
a priori, desde modelos simples como o modelo de primeira
ordem até modelos de ordem maior.

A redugdo do nimero de termos nas equagdes em (14),
normalmente ndo ocasiona perdas de qualidade devido a re-
cursividade do algoritmo. A minimiza¢do da diferenga entre
quadros adjacentes, no termo de informacdo a priori, pro-
porciona a propagacdo da informacao necessdria para super-
resolugdo entre os quadros da seqiiéncia de forma recursiva.
Por exemplo, o processo de otimizagdo visa a minimizag¢ao
da funcgdo de custo forcando com que f; se aproxime de
M, of5 e £ se aproxime de M, 3f3, logo, também propor-
ciona uma propagacio entre quadros tal que f; se aproxime
de M, 2M; 3f3 = M, 3f5. Desta forma cada imagem da se-
qiiéncia estara contribuindo para a reconstrugdo dos detalhes
em todas as outras. Esta ¢ uma caracteristica exclusiva dos
métodos simultaneos.

A forma generalizada do método proposto é:

F= B 4117 = g min g - D13+
ARD(Rf) + AuD(Mf) (15)

onde g = [gT ---gT]|" é aseqiiénciaLR e f = [f] ---£]]T
€ a seqiiéncia HR. As matrizes em (15) sdo:

D, --- 0
D=| : .ot (16)
0 --- D;
de tamanho LN x LM, para o modelo de aquisi¢do,
R, - O
R= : o (17
0 --- Ry
de tamanho LP x LM, para o modelo de imagem, e
~My; I e 0
M= : . : (18)
0 R\ P |

de tamanho (L — 1)M x LM, para o modelo de movimento
de primeira ordem, onde I é a matriz identidade. A matriz
usada para representar o modelo de segunda ordem é:

M= (19)

0 oo =M1 -2 2I —Mp_1 1

de tamanho (L — 2)M x LM.

4.2 OTIMIZACAO

As fungdes de custo apresentadas em (14) e (15) podem
ser minimizadas através de métodos baseados no gradiente.
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Neste trabalho sdo utilizados os métodos de Gradiente Con-
jugado (GC) Linear, para os casos onde D(x) = ||x||3, e
o Gradiente Conjugado Nao-Linear proposto por Fletcher e
Reeves [19, 31, 32], para os casos onde D(x) = H(x). O
método do Gradiente Conjugado é significativamente mais
rdpido do que o método do Gradiente Descente, o qual € uti-
lizado em [10].

No método GC Linear é necessério calcular a matriz A =
DTD + AgkRT"R + \yyMTM e o vetor b = D"g. Ja no
método GC Nao-Linear é necessdrio utilizar o seguinte gra-
diente:

SVI(f)=-D"(g ~Df)+

ArRYTr(Rf) + A\ M™TT(Mf)  (20)
onde Tr(x) = [T(z1),- -+ , Tr(z,)|T e:
oz, se || <T
Tr(z) = { Tsign(x), se |z| >T @D

Na busca unidimensional do GC € utilizado o algoritmo da
Secante [32].

5. COMPARACOES

QUALIDADE OBTIDA PELOS METODOS
SIMULTANEOS

O método simultineo proposto neste trabalho, assim como
o método em [10], utiliza uma funcdo de restricdo para pe-
nalizar o erro de movimento em alta resolugcdo. Esta penal-
idade propicia uma qualidade superior em relacdo aos méto-
dos tradicionais. O erro de movimento € minimizado em alta
resolucdo, no termo a priori, permitindo resultados mais con-
sistentes com o modelo de movimento da equagdo (2). As
fungdes de restri¢des utilizadas sdo do tipo:

5.1

-1 — M1 ,fill = ller—1.5l (22)

onde esta restri¢do leva a uma minimizacdo do erro no mod-
elo de movimento ej_1 3 em alta resolugdo.

Entretanto, nos métodos tradicionais, que usam o modelo
combinado, o erro de movimento € minimizado em baixa res-
olucio, no termo de dados:

lgr — Cr il = llex ;]
lgr — DMy ;5| = lexl

|Drfr +nx — DMy £5 | = lex,; + x|
[Dx(fr — My ;£5) +nrll = [ Drer,; +nxll

(23)

A presenca do operador Dy, o qual representa o mapea-
mento de HR para LR, inclui a dizimacdo e outros efeitos.
Este operador gera perdas e distor¢cdes na informacdo da
diferenca entre as imagens estimadas HR. Assim, diferente-
mente dos métodos simultdneos, os métodos tradicionais de
super-resolugdo ndo oferecem uma solug@o consistente com o
modelo de movimento de (2). Portanto, os métodos simulta-
neos, os quais minimizam o erro de movimento em alta res-
olugdo, oferecem uma seqiiéncia de imagens resultante com
maior suavidade ao longo da trajetéria de movimento.

5.2 REDUGAO DE CUSTO COMPUTACIONAL

Uma das principais contribui¢des deste trabalho € a re-
ducdo computacional obtida em relacdo ao método simulta-
neo proposto em [10]. A reducdo de custo computacional é
obtida através da reducio do nimero de termos na funcio de
custo e através de otimizagao eficiente baseada nos métodos
de Gradiente Conjugado.

Nos algoritmos com penalidade ¢5 ocorre uma reducgio na
complexidade computacional pois € necessdrio um nimero
menor de operagdes para a solu¢do do problema. Conseqiien-
temente, a matriz A e o vetor b, definidos na Se¢do 4.2 e
necessarios no método do Gradiente Conjugado Linear, sdo
obtidos mais rapidamente levando a um tempo menor de ini-
cia¢do do processo iterativo. Além disso, a matriz A resul-
tante € mais esparsa, fazendo com que o cdlculo por iteragdo
seja também menor.

A Tabela 1 apresenta o custo computacional por iteragdo
requerida pelo GC para os métodos apresentados, utilizando
modelos de primeira ordem e armazenamento esparso. Nesta
tabela € apresentado o nimero de operacdes, onde o custo
de uma multiplica¢do é assumido igual ao de uma adicdo.
Observe que nos métodos simultdneos uma iteragdo atualiza
as L imagens da seqiiéncia, enquanto que no método de tinica
imagem e no método tradicional cada iterag¢@o atualiza uma
imagem da seqiiencia, requerendo L iteragdes para atualizar
as L imagens da seqiiéncia.

Tabela 1. Custo por iteragdo do GC em operagdes (adi¢do ou
multiplicagdo)

[ Algoritmo SR
Unica Imagem
Tradicional
Simult. de [10]
Simult. Proposta

[ Custo por iteragio para L imagens |
L(10M +4(DN + BP))

L(10M +4(DLN 1 BP))

10LM +4(DL*N+BLP+2(L—1)M)
10LM +4(DLN+BLP+2(L—1)M)

Sendo:
L - Nimero de imagens na seqiiéncia
M - Numero de pixels na imagem HR
N - Niumero de pixels na imagem LR
P - Dimensdo do vetor resultante de Ry
B - Numero de elementos ndo-nulos por linha em Ry,
D - Numero de elem. ndo-nulos por linha em Dy, ou Cy ;

Na Tabela 2 € apresentado um exemplo com valores tipica-
mente encontrados nos problemas de super-resolugdo. Estes
valores correspondem aos valores encontrados nos experi-
mentos realizados na Secio 6. Observe que, o custo computa-
cional por iteragdio é proporcional a L? no método tradicional
e no método simultaneo proposto em [10]. Por outro lado, no
método de Unica imagem e no método simultdneo proposto o
custo por iteragdo € proporcional a L.

Tabela 2. Exemplo de custo por iteracdo do GC com valores
tipicos encontrados em SR

’ Algoritmo SR H Custo por iteragdo neste exemplo ‘
Unica Imagem (40 4+ 64 + 128)LN
Tradicional 40+ 64L + 128) LN

(
Simultdnea de [10] || (40 + 64L + 128 + 322-1)LN
Simultanea Proposta || (40 + 64 + 128 + 32L2)LN
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Onde os valores tipicos de SR: D = 16, B =2, P = 4M,
M =4N.

Em geral, o nimero de iteracdes necessdrias para a con-
vergéncia do GC ¢é independente do método de super-
resolugdo utilizado, contudo, é dependente do condiciona-
mento das matrizes envolvidas.

Nos algoritmos com penalidade Huber o processo de
otimiza¢do é ndo-linear. Em conseqiiéncia, a reducdo no
nimero de equagdes do método proposto tem um impacto
menor na reducdo de custo computacional. Em geral,
utilizando o método de Gradiente Conjugado Nao-Linear,
obtém-se um desempenho superior ao do método simultaneo
proposto em [10]. O Gradiente Conjugado Nao-Linear possui
uma velocidade de convergéncia maior do que a do método
de Gradiente Descente utilizado em [10].

5.3 ROBUSTEZ DO METODO PROPOSTO

A ocorréncia de outliers na seqiiéncia de imagens reduz
a qualidade dos resultados produzidos pelos algoritmos de
super-resolu¢do que utilizam o movimento. Desta forma, é
necessdrio a utilizacdo de métodos robustos e/ou de procedi-
mentos de deteccdo e eliminacdo de outliers.

Entre os algoritmos revisados neste trabalho, apenas os
métodos que utilizam uma tinica imagem sdo imunes aos out-
liers porque ndo utilizam o movimento em suas equacdes.
Todos os demais, que utilizam o modelo de movimento, es-
tao suscetiveis aos problemas ocasionados pelos outliers.

A norma {5 ao quadrado, associada as equagdes de movi-
mento, reduz a robustez dos algoritmos aos outliers, pois
os grandes erros, ou outliers, tem grande influéncia na es-
timativa e causam grandes desvios, ou distor¢des, no resul-
tado. Para evitar estas distor¢cdes € necessario um procedi-
mento de deteccdo e eliminacdo de outliers como proposto
em [17, 15, 33].

Para os métodos tradicionais, os outliers afetam as ex-
pressdes que envolvem o modelo combinado no termo de
dados. Portanto, é necessario a remocdo destes, conforme
mencionado na Se¢do 2.3, no termo de dados para evitar dis-
tor¢des na estimativa. No método simultdneo proposto em
[10], os outliers afetam tanto as expressdes do modelo com-
binado, no termo de dados, quanto expressdes que envolvem
0 movimento no termo a priori. Portanto, € necessdria sua
remogdo nos dois termos. Ja no algoritmo proposto, os out-
liers afetam apenas o termo a priori, onde as expressoes de
movimento estdo alocadas. Portanto, sua remog¢ao, conforme
especificado na Secdo 2.2, é necessdria apenas no termo a
priori.

Uma grande vantagem do método proposto € a robustez do
algoritmo aos outliers quando a norma Huber € utilizada no
termo a priori. Nos métodos tradicionais e de inica imagem
esta norma € utilizada no termo de regularizacdo associada
aos operadores de diferenca finita espacial, com o intuito de
preservar as bordas dos objetos nas imagens. A preservacio
das bordas ocorre porque a norma Huber considera linear-
mente os grandes erros e quadraticamente 0s pequenos erros.
Contudo, neste trabalho foi observado que a norma Huber,
quando associada ao operadores de movimento no termo a
priori, torna o algoritmo menos sensivel a influéncia degen-
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erativa dos outliers existentes no movimento. Os algoritmos
tradicionais e o simultdneo proposto em [10] utilizam o movi-
mento no termo de dados, associado a norma /5 ao quadrado,
e desta forma nao exploram as vantagens da norma Huber,
como o método proposto. Portanto, o algoritmo proposto uti-
lizando a norma Huber apresenta maior robustez aos outliers
do que esses algoritmos, como serd observado nos experi-
mentos.

6. EXPERIMENTOS

Para ilustrar o desempenho dos algoritmos foi realizado
o seguinte experimento: foi simulada a aquisicdo de qua-
tro seqiiéncias de imagens conhecidas. Estas seqiiéncias
sdo mostradas nas figuras 3 até 6, com as respectivas di-
mensdes de captura. Pode-se observar visualmente as dis-
tor¢des causadas pela aquisicdo com baixa resolucdo. A
funcdo de aquisicdo considerada envolve distor¢do Optica e
subamostragem de duas vezes nas direcdes horizontal e ver-
tical. A variancia do ruido aditivo é proporcional a variancia
da imagem, resultando em SNR =40 dB.

Assume-se que as seqiiéncias de imagens das figuras 3 e 4
seguem um movimento global conhecido. Entretanto, exis-
tem objetos presentes nas seqiiéncias que seguem um movi-
mento diferente do assumido (o circulo preto na Figura 3 e
o veiculo na Figura 4). Estes objetos causam grandes erros
na estimativa e s@o considerados outliers. Eles precisam ser
detectados e removidos, caso contrdrio reduzirdo significati-
vamente o desempenho dos algoritmos ndo-robustos.

(a) Imagem 1

(c) Imagem 3

(b) Imagem 2

(d) Imagem 4

Figura 3. Seqiiéncia Capturada Sala, dimensdes 42 x 36 x 4,
movimento conhecido.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3

(d) Imagem 4

Figura 4. Seqiiéncia Capturada Estrada, dimensdes 60 x
64 x 4, movimento conhecido.

Nas seqiiéncias de imagens das figuras 5 e 6 o movi-
mento foi assumido como independente em cada pixel, onde
o campo de vetores que representa o movimento foi esti-
mado com o algoritmo de fluxo dptico descrito em [34]. Nes-
tas duas seqiiéncias os outliers ocorrem em diversos lugares
nas imagens, principalmente devido a oclusdo causada pelo
movimento dos objetos mais préximos da cdmera (como o
trem na seqiiéncia da Figura 5 e a arvore na seqiiéncia da
Figura 6).

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3

(d) Imagem 5

Figura 5. Seqiiéncia Capturada Flower Garden, dimensdes
56 x 40 x 5, movimento estimado.

i

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 5
Figura 6. Seqiiéncia Capturada Mobile Calendar, 50x35x5,
movimento estimado.

Foram detectados como outliers os pixels que apresentam
valores absolutos de e} ; = fif — My ;f7 e e} ; = gp —
C,;f] maiores que um limiar x, definido como r =
20, onde 1 é a média dos elementos do vetor ez’ ; ou EZ’ j
e o € 0 desvio padrdo dos elementos do vetor e ; ou €} /,
conforme sugerido em [15]. Neste trabalho foi utilizado f}
como uma imagem com interpolacdo linear de gj. Os pixels
considerados outliers sdo removidos das equagdes, conforme
a descri¢@o apresentada nas segdes 2.2 e 2.3.

As seqiiéncias de imagens foram recuperadas, utilizando
os seguintes algoritmos:

1. SR-UIM: O algoritmo de super-resolucao de tnica im-
agem, apresentado na equacgdo (9). Este algoritmo nio ex-
plora a informacéo contida nas varias imagens da seqiiéncia
para obtengdo da super-resolu¢do. O movimento ndo € uti-
lizado no termo de dados e no termo de informacdo a priori.

2. SR-TRA: O algoritmo tradicional de super-resolucdo,
apresentado na equagdo (10). Este algoritmo utiliza 0 movi-
mento no termo de dados, entretanto ele requer detecgdo e
eliminacéo de outliers.

3. SR-BOR: A versdo generalizada do algoritmo de super-
resolucdo simultanea proposto em [10], descrita nas equagdes
(12) e (13). Este algoritmo utiliza o movimento no termo
de dados e no termo de informacao a priori. Este algoritmo
também requer deteccdo e eliminagdo de outliers.

4. SR-SIM: O algoritmo de super-resolucdo simultidnea
proposto neste trabalho, apresentado na equagdo (15). Este
algoritmo utiliza o movimento apenas no termo de infor-
macao a priori. O processo de detec¢do e eliminagdo de
outliers é mais necessdrio no caso da norma ¢5. No caso
da norma Huber € esperada uma robustez maior, tornando
o processo de detecgdo e eliminacdo de outliers praticamente
desnecessario.

Os algoritmos foram comparados utilizando:

e A penalidade com norma fy, D(x) = |[x||%, para
obtengdo de baixo custo computacional, e a penalidade
com norma Huber, D(x) = H(x), para obter um algo-
ritmo que preserva as bordas dos objetos nas imagens
estimadas e, no caso do algoritmo proposto, para obter
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robustez aos outliers no movimento.

e As matrizes Ry ¢ M com modelos de primeira e se-
gunda ordem.

e A detecgdo dos outliers ativada, para observar a melhor
qualidade que pode ser obtida pelo algoritmo, e a de-
teccdo dos outliers desativada, para observar a robustez
aos outliers do algoritmo.

e A minimizagdo através do método de Gradiente Conju-
gado, sugerido neste trabalho, e a minimizacgdo através
do método de Gradiente Descente, sugerido em [2, 10].

A qualidade objetiva das imagens estimadas foi avaliada
em termos de PSNR [23]. Para observar a robustez aos out-
liers, sdo comparados o PSNR com a deteccdo dos outliers
ativada e desativada. Os resultados numéricos, mostrando a
média dos resultados de todas as seqii€ncias, sdo apresenta-
dos nas tabelas 3 e 4. Alguns resultados visuais sd0 mostra-
dos nas figuras 7 até 13. Para comparacao do custo computa-
cional sdo apresentados o tempo necessdrio até a convergén-
cia na Tabela 5. Nesta tabela € indicada a razdo do tempo de
convergéncia do método em relagdo ao tempo de convergén-
cia do algoritmo mais rapido, o método SR-UIM.

Tabela 3. Resultados médios de PSNR, em dB, para norma
{5 ao quadrado
‘ | Detec¢io Ativada | Detecgio Desativada |

| Algoritmo || Ordem I | Ordem 2 | Ordem 1 | Ordem 2 |

SR-UIM 26.7 26.7 26.7 26.7
SR-TRA 28.5 28.5 22.3 23.8
SR-BOR 29.1 29.0 23.3 25.2
SR-SIM 29.1 29.0 24.7 26.1

Tabela 4. Resultados médios de PSNR, em dB, para norma
Huber
‘ | Detec¢io Ativada | Detecgiio Desativada |

| Algoritmo || Ordem I | Ordem 2 | Ordem 1 | Ordem 2 |

SR-UIM 26.5 26.9 26.5 26.9
SR-TRA 28.0 28.5 12.1 15.8
SR-BOR 28.8 29.2 155 18.4
SR-SIM 28.9 29.2 28.7 29.1

Tabela 5. Tempo para convergéncia (Ordem 1/Ordem 2),

normalizado
\ | Norma /{5 \ Norma Huber \

| Algoritmo || G.Conj. | G.Desc. | G.Conj. | G.Desc. |

SR-UIM 1.0/1.1 3.0/32 9.1/8.1 18.2/22.3
SR-TRA 24725 751177 17.9/19.1 | 30.1/37.3
SR-BOR 45/4.6 | 11.1/11.2 | 22.4/24.7 | 45.1/49.7
SR-SIM 22/25 6.2/7.6 16.7/17.1 | 36.6/43.4

As tabelas 3 e 4 indicam que o método SR-SIM propor-
ciona uma qualidade similar ao SR-BOR, com a deteccao de

54

outliers ativada. Os dois algoritmos simultaneos produzem
resultados superiores aos métodos tradicionais, os quais, por
sua vez, produzem resultados superiores aos métodos de
unica imagem. Observa-se que o algoritmo proposto em [10],
cujos resultados sao mostrados na Tabela 4 (com norma Hu-
ber, deteccao ativada e ordem 2), e o algoritmo SR-SIM, com
as mesmas especificacdes, obtiveram os melhores resultados.
Nas figuras 7 e 8 s@o apresentados alguns resultados com a
utiliza¢do da norma ¢5. Nas figuras 9 e 10 sdo apresentados
alguns resultados com a utilizacdo da norma Huber.

———

(a) SR-UIM (28.7 dB) (b) SR-TRA (31.6 dB)

ey

(d) SR-SIM (32.1 dB)

(c) SR-BOR (32.0 dB)

Figura 7. Resultados para a imagem 2 da seqiiéncia Sala
(movimento conhecido), com norma ¢s, deteccio de outliers
ativada e modelos de segunda ordem.

(a) SR-UIM (24.1 dB) (b) SR-TRA (25.5 dB)

o

(c) SR-BOR (26.0 dB)

(d) SR-SIM (25.8 dB)

Figura 8. Resultados para a imagem 3 da seqiiéncia Flower
Garden (movimento estimado), com norma ¢5, detecgdo de
outliers ativada e modelos de primeira ordem.



Revista da Sociedade Brasileira de Telecomunicacoes

Volume 21, Numero 2, Agosto 2006

(a) SR-UIM (20.9 dB)

(c) SR-BOR (21.9 dB)

(d) SR-SIM (21.8 dB)

Figura 9. Resultados visuais da imagem 3 da seqiiéncia Mo-
bile Calendar (movimento estimado), com norma Huber, de-
tecg@o de outliers ativada e modelos de segunda ordem.

(a) SR-UIM (30.4 dB) (b) SR-TRA (32.6 dB)

(c) SR-BOR (33.6 dB) (d) SR-SIM (33.7 dB)

Figura 10. Resultados visuais da imagem 2 da seqiién-
cia Estrada (movimento conhecido), com norma Huber, de-
teccdo de outliers ativada e modelos de primeira ordem.

Constata-se também na Tabela 3 que os algoritmos com
norma {5 néo sdo robustos aos outliers, pois com a detec¢do
desativada a qualidade reduziu significativamente, inclusive
apresentando qualidade inferior ao do algoritmo de tnica im-
agem. Nos resultados visuais das figuras 11 e 12, onde a
deteccdo dos outliers foi desativada, pode-se observar que to-
dos os algoritmos, com excecido do SR-UIM que ndo explora
0 movimento entre as imagens, produzem imagens com dis-
tor¢des nas regides onde ocorrem os outliers.

.., .,

(a) SR-UIM (28.7 dB) (b) SR-TRA (27.5 dB)

.

(d) SR-SIM (27.3 dB)

(c) SR-BOR (26.0 dB)

Figura 11. Resultados visuais da imagem 2 da seqiiéncia
Sala (movimento conhecido), com norma /5, detec¢do de
outliers desativada e modelos de segunda ordem.

(a) SR-UIM (24.1 dB)

(c) SR-BOR (22.9 dB) (d) SR-SIM (25.5 dB)

Figura 12. Resultados visuais da imagem 3 da seqiiéncia
Flower Garden (movimento estimado), com norma ¢o, de-
teccdo de outliers desativada e modelos de primeira ordem.

Entretanto, os valores na Tabela 4, indicam que o algoritmo
proposto, com norma Huber, € mais robusto aos outliers. Ob-
serve que a perda de qualidade com a detecc¢do desativada foi
minima no método proposto quando comparada com a perda
de qualidade dos algoritmos SR-BOR e SR-TRA. Esta perda
de qualidade significativa nos métodos SR-BOR e SR-TRA ¢é
ocasionada pela presenca dos outliers do modelo combinado
no termo de dados, onde a norma ¢, ao quadrado estd sendo
utilizada. No algoritmo proposto neste trabalho o termo de
dados ndo contém o modelo combinado, logo, ndo ¢ influ-
enciado pelos outliers. Os resultados visuais das figuras 13
e 14 mostram que as distor¢des na regido dos outliers nao
sdo significativas nos resultados do SR-SIM, contudo afetam
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significativamente os resultados do SR-BOR e SR-TRA, con-
firmando a robustez do método simultineo com norma Huber
proposto neste trabalho, conforme comentado em detalhes na
secdo 5.3.

(c) SR-BOR (20.5 dB) (d) SR-SIM (22.0 dB)
Figura 13. Resultados visuais da imagem 3 da seqiiéncia
Mobile Calendar (movimento estimado), com norma Huber,
deteccdo de outliers desativada e modelos de segunda or-
dem.

(c) SR-BOR (14.7 dB)

(d) SR-SIM (33.3 dB)

Figura 14. Resultados visuais da imagem 2 da seqiién-
cia Estrada (movimento conhecido), com norma Huber, de-
tecco de outliers desativada e modelos de primeira ordem.

Através da observacdo dos valores na Tabela 5, conclui-se
que o algoritmo com menor custo € o algoritmo de dnica im-
agem. Entretanto, este algoritmo apresenta resultados com
menor fidelidade. Os algoritmos tradicionais e o algoritmo
proposto apresentam custo computacional similar, porém o
método proposto apresentou uma qualidade superior. Pode-
se observar que o custo computacional dos algoritmos que re-
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alizam a minimizacdo através do método de Gradiente Conju-
gado é bem menor do que o custo dos algoritmos que utilizam
a minimizag¢do através do método de Gradiente Descente. Os
resultados na Tabela 5 mostram que o custo do algoritmo com
norma Huber ainda € significativamente maior do que o custo
dos algoritmos com norma {s.

Conclui-se, assim, que o método proposto oferece resul-
tados de alta qualidade, similar ao algoritmo simultdneo SR-
BOR, porém com custo computacional menor, equivalente ao
custo dos métodos tradicionais. Além disso, o algoritmo pro-
posto, com penalidade Huber, possui uma robustez aos out-
liers muito maior do que a dos demais algoritmos testados.

7. CONCLUSOES

Neste trabalho é proposta uma nova classe de algoritmos
de super-resolu¢do que recupera as imagens da seqiiéncia
de forma simultdnea. Os algoritmos propostos sdo basea-
dos nos métodos regularizados de super-resolucio. Esta nova
classe de algoritmos se distingue das demais pela utilizagao
do movimento somente no termo a priori. O método proposto
é comparado com outros métodos cldssicos existentes na lit-
eratura e os resultados dos experimentos indicam claramente
que o método proposto produz imagens com alta qualidade e
com menor custo computacional. Além disso, o método pro-
posto, com norma Huber, apresentou uma maior robustez aos
outliers existentes no movimento.
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