
SUPER-RESOLUÇÃO REGULARIZADA E SIMULTÂNEA DE
SEQÜÊNCIA DE IMAGENS

Marcelo Victor Wüst Zibetti e Joceli Mayer

Resumo - Este trabalho apresenta um nova classe de algo-
ritmos de super-resolução de imagens. Nesta classe de algo-
ritmos todos os quadros de uma seqüência de imagens são
estimados simultaneamente através da minimização iterativa
de uma função de custo regularizada. Similarmente a outras
técnicas de super-resolução, a abordagem proposta explora
a correlação existente entre os quadros com o movimento
compensado. Desta forma, consegue-se recuperar detalhes
perdidos no processo de aquisição e obter uma seqüência
com maior resolução. A técnica proposta obteve um mel-
hor desempenho, em relação às outras técnicas, utilizando as
equações que expressam o movimento somente no termo a
priori da função de custo. Esta abordagem original permite a
produção de uma seqüência de imagens com maior fidelidade
e, ao mesmo tempo, com menor custo computacional quando
comparada com os demais algoritmos existentes na literatura.
O isolamento no termo a priori das expressões que descrevem
a correlação das imagens na trajetória de movimento per-
mite que os efeitos dos erros de movimento sejam melhor
controlados e, conseqüentemente, 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 nítidas e com uma robustez superior
aos erros de movimento.

Palavras-chave: Processamento de imagens, super-
resolução de vídeo, restauração 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. INTRODUÇÃO

Na maioria das aplicações de Processamento de Imagens é
desejável que o sistema de aquisição apresente a maior res-
olução possível e introduza uma quantidade mínima de dis-
torções devido às imperfeições óticas e aos ruídos inerentes
ao sistema. Entretanto, a densidade dos sensores emprega-
dos em sistemas de aquisição como câmeras, filmadoras e es-
caneadores digitais é limitada e, assim como a qualidade do
sistema ótico implementado, estão diretamente associadas ao
custo do sistema. Uma alternativa para aumentar a resolução
e a qualidade das imagens adquiridas mantendo o custo do
sistema de aquisição, é a utilização de técnicas de processa-
mento digital das imagens adquiridas visando ao aumento de
resolução.

Estas técnicas, chamadas de super-resolução (SR), propor-
cionam imagens com resolução superior à fornecida pelo dis-
positivo de aquisição [1, 2, 3, 4, 5]. Em aplicações que en-
volvem seqüências de imagens, como vídeo, as técnicas de
SR operam em todos os quadros visando criar uma seqüência
de imagens de alta resolução (HR - High-Resolution). Ex-
istem diversas aplicações para técnicas de SR, incluindo a
produção de vídeo de alta definição, a recuperação de vídeos
capturados por dispositivos antigos e a remoção de distorções
causadas pela utilização de lentes e sensores de baixa quali-
dade.

As técnicas de SR procuram remover possíveis distorções
geradas no processo de aquisição, realçando, por exemplo,
as bordas e os detalhes dos objetos. O objetivo destas téc-
nicas é produzir imagens com a melhor qualidade possível
considerando as limitações de um determinado sistema de
aquisição. As técnicas SR alcançam estas melhorias con-
siderando a informação correlacionada existente na seqüên-
cia de imagens capturadas e utilizando modelos que de-
screvem o comportamento espacial das imagens da seqüên-
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 resolução (LR - Low-
Resolution), têm grande similaridade entre si. Porém, uma
pequena diferença de informação existente em cada imagem
capturada proporciona uma nova informação para a recu-
peração dos detalhes na imagem HR. A fonte mais comum
desta diferença de informação é o movimento de “subpixel”
[1, 4, 2], o qual ocorre quando o movimento existente en-
tre as imagens é fracionário com respeito a grade de baixa
resolução, conforme ilustrado na Figura 1. Para que esta in-
formação seja explorada adequadamente é necessário que se
conheça o movimento existente com precisão.

Posição da
 Imagem 1

Posição da
Imagem 2

Direção do
Movimento

Figura 1. Ilustração do movimento de subpixel.

Entretanto, em regiões da seqüência onde existem movi-
mentos complexos, as limitações dos modelos de movi-
mento adotados, que podem reproduzir apenas movimentos
de translação e rotação, por exemplo, e as limitações do algo-
ritmo de estimação de movimento empregado produzem uma
representação inadequada do movimento real existente na se-
qüência de imagens. Nestas situações é inevitável a ocorrên-
cia de erros na representação do movimento. Portanto, para
que se possa aproveitar a informação do movimento de sub-
pixel nas regiões onde ele é adequadamente representado, é
necessário que o algoritmo de super-resolução seja robusto
aos erros existentes nas regiões onde ele não é adequada-
mente representado. Uma vez que o movimento seja cor-
retamente estimado e os erros sejam apropriadamente trata-
dos, pode-se estimar a seqüência de imagens HR, utilizando
o conjunto de imagens LR capturadas em um processo de
super-resolução.

Os algoritmos de super-resolução podem ser classificados
em três classes, de acordo com a forma de execução da super-
resolução:

• Métodos Tradicionais: são métodos que aplicam as téc-
nicas de SR visando a obtenção de uma única imagem da
seqüência HR. O procedimento pode ser aplicado repeti-
damente, visando a obtenção das demais imagens HR da
seqüência de forma independente [1, 2, 4, 6, 7].

• Métodos Seqüenciais: são métodos que visam a
super-resolução de uma imagem HR da seqüência 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-
seqüentes [8, 9].

• Métodos Simultâneos: são métodos que estimam toda a
seqüência de imagens em um único processo, onde todas
as imagens HR são estimadas simultaneamente [10, 11].

Os métodos tradicionais de super-resolução foram os
primeiros a serem aplicados em seqüências de imagens.
Porém, estes métodos estimam uma imagem da seqüência
de cada vez sem aproveitar as imagens HR previamente esti-
madas. O algoritmo seqüencial 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 simultâneos foram desenvolvi-
dos para buscar uma qualidade superior nos resultados. Isso
é obtido através da melhor utilização da informação sobre
o movimento presente na seqüência de imagens. Todavia,
o custo computacional para a obtenção desta melhoria no
primeiro algoritmo simultâneo proposto [10] era muito maior
do que o dos métodos tradicionais.

Neste trabalho é apresentada uma nova classe de algo-
ritmos simultâneos de super-resolução. São explicitadas as
características dos métodos simultâneos que proporcionam
a superioridade em relação aos métodos tradicionais. Isso
permitiu o desenvolvimento de uma nova classe de algorit-
mos simultâneos, proposto neste trabalho, que necessitam
um número reduzido de termos na função de custo empre-
gada para solucionar o problema. Os algoritmos propostos
mantém a qualidade dos métodos simultâneos 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 equações que envolvem
o modelo de movimento são isoladas do modelo de aquisição
neste novo algoritmo, permitindo um tratamento diferenciado
para as regiões onde ocorrem grandes erros de movimento.
Assim, o método proposto torna-se mais robusto aos erros de
estimativa de movimento.

Na Seção 2 são apresentados os modelos utilizados em
super-resolução. Na Seção 3 tem-se uma revisão de impor-
tantes algoritmos de super-resolução baseados nos métodos
regularizados [1, 2], a classe na qual o método proposto é
baseado. A nova classe de algoritmos simultâneos é apre-
sentada na Seção 4, juntamente com o método de otimização
sugerido. Na Seção 5 é apresentada uma análise onde os al-
goritmos são contrastados quanto à qualidade obtida, quanto
ao custo computacional e quanto à robustez a grandes erros
de movimento. Na Seção 6 são apresentadas simulações com
seqüências de imagens reais e na Seção 7 são oferecidas as
conclusões.

2. MODELOS USADOS EM SUPER-
RESOLUÇÃO

Nesta seção são apresentados os modelos utilizados nos
algoritmos de super-resolução. Estes modelos descrevem os
processos associados às degradações, ao movimento relativo
e à geração das imagens. Os modelos considerados são: o
modelo de imagem, o modelo de aquisição de imagem, o
modelo de movimento entre as imagens e o modelo combi-
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nado de aquisição e movimento, o qual é utilizado em alguns
algoritmos.

2.1 AQUISIÇÃO DE IMAGEM

O modelo de aquisição descreve as transformações que
ocorrem com as imagens HR durante o processo de aquisição.
Neste modelo, os dados observados são as imagens LR. O
modelo é descrito pela seguinte equação:

gk = Dkfk + ηηηk (1)

onde gk é um vetor, de tamanho N × 1, que representa o
quadro LR adquirido no instante k. Os elementos de gk cor-
respondem aos pixels da imagem LR, gk[n1, n2], ordenados
lexicograficamente. Onde N = N1N2 é o número de pixels
na imagem LR, sendo N1 × N2 o tamanho da imagem LR
na direção horizontal e vertical, respectivamente. O vetor fk,
de tamanho M ×1, representa a imagem HR, fk[m1,m2], de
tamanho M1×M2 , com M = M1M2 pixels ordenados lexi-
cograficamente, onde N ≤ M . O vetor ηηηk representa o ruído
de aquisição, o qual é normalmente modelado como um ruído
Gaussiano branco, de variância σ2

ηηη para todos os quadros.
A matriz Dk, de tamanho N × M , representa o sistema

de aquisição para a imagem fk. Cada linha de Dk repre-
senta a Função de Aquisição do respectivo pixel na imagem
LR, e contém a ponderação de cada pixel da imagem HR na
formação do pixel da imagem LR. A matriz Dk é uma ver-
são discretizada do sistema de aquisição contínuo [12]. O
processo de aquisição degrada a imagem, e Dk representa as
degradações sofridas na aquisição. As degradações são divi-
didas em distorção ótica, gerada nas lentes e fotossensores, e
a distorção devido à subamostragem, a qual depende do ar-
ranjo geométrico dos sensores. A subamostragem implica na
redução do número de amostras ou pixels. Este modelo é 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 transformação causada
pelo movimento entre as imagens da seqüência. Assume-se
que a imagem no instante temporal k pode ser composta pela
imagem do instante temporal j, com o movimento compen-
sado, mais uma nova informação, que não pode ser obtida da
imagem no instante j. A equação que descreve o modelo é:

fk = Mk,jfj + ek,j (2)

onde fk e fj são vetores que representam as imagens
fk[m1,m2] e fj [m1,m2] nos instantes temporais k e j, re-
spectivamente. A matriz Mk,j , de tamanho M × M , rep-
resenta a transformação de movimento. Esta matriz é, nor-
malmente, bastante esparsa [13]. Uma linha m, qualquer, é
quase toda composta por zeros, exceto por: 1) um elemento
com valor unitário, na coluna n, que representa o desloca-
mento do pixel n em fj para posição m em fk; 2) poucos
elementos não-nulos que correspondem a combinação de de-
terminados pixels (interpolação) de fj para formar o pixel m

em fk. Isso ocorre em movimentos cujo deslocamento do
pixel é fracionário na grade de alta resolução.

A matriz Mk,j pode ser uma versão discretizada do oper-
ador contínuo de transformação 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
ek,j é chamado de erro de movimento e representa a nova
informação que não pode ser obtida da imagem no instante j.

Esta nova informação pode ser dividida em duas partes:

1. Pequenas diferenças na imagem com o movimento com-
pensado, as quais podem ser originadas por pequenos
erros na estimação dos parâmetros de movimento, lim-
itações do operador discretizado ou do campo discreto
de vetores em representar o movimento contínuo, ou
ainda, outras variações temporais não relacionadas ao
movimento.

2. Erros de grande magnitude, considerados como out-
liers1 [17]. No contexto do movimento, um outlier
é geralmente uma região ou um objeto que recebeu
oclusão pelo movimento de outros objetos, objetos que
aparecem repentinamente na cena ou regiões que sofrem
um movimento não esperado. O movimento transla-
cional também gera outliers nas bordas das imagens.

Os outliers introduzem distorções nas imagens estimadas.
É necessário utilizar algoritmos robustos [16] aos outliers,
se possível, ou é preciso detectá-los, usando técnicas como
em [17, 15], e eliminá-los. Assumindo que os outliers foram
corretamente detectados, a seguinte equação é utilizada, onde
os outliers são removidos:

Ik,jfk = Ik,j(Mk,jfj + ek,j)
Ik,jfk = Ik,jMk,jfj + Ik,jek,j

f̄k,j = M̄k,jfj + ēk,j

(3)

onde a matriz Ik,j , de tamanho Q×M , sendo Q ≤ M , pos-
sui apenas um elemento unitário 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 os out-
liers do sistema. Ik,j é gerado a partir do processo de de-
tecção dos outliers. Os vetores f̄k,j e ēk,j , de tamanho Q×1,
são compostos apenas pelos Q elementos considerados in-
liers de fk e ek,j , respectivamente. A matriz M̄k,j é uma
matriz de dimensão Q × M , similar a Mk,j , onde as linhas
correspondentes aos outliers são removidas.

Na Figura 2 são apresentadas duas imagens, fk e fj , a nova
informação, ek,j = fk − Mk,jfj , e os pixels considerados
inliers. Pode-se identificar facilmente os grandes erros, ou
outliers, nos cantos da imagem ek,j , e os pequenos erros de-
vido ao movimento de pixels, ou inliers, na região central da
imagem ek,j . Na imagem formada após a detecção de inliers
e outliers pode-se observar a região de inliers em branco, a
qual é preservada, e a região de outliers em preto, a qual é
removida.

1O termo outlier foi, inicialmente, utilizado em Estatística. Na literatura
da área de Estatística um outlier é um elemento ou uma medida ruim, geral-
mente um erro de grande magnitude, que não segue o modelo assumido [16].
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(a) Imagem fk (b) Imagem fj

(c) Imagem ek,j (d) Mapeamento dos pixels consid-
erados inliers (em branco)

Figura 2. Ilustração da nova informação temporal ek,j .

2.3 MODELO DE AQUISIÇÃO E DE MOVI-
MENTO COMBINADOS

Os algoritmos de super-resolução que seguem a forma
tradicional [2], alguns dos algoritmos seqüenciais [9] e o al-
goritmo simultâneo proposto em [10] utilizam o modelo de
aquisição combinado com o modelo de movimento. O mod-
elo combinado é utilizado para relacionar uma imagem LR à
uma outra imagem HR, em um instante temporal diferente.
Esse modelo é descrito pela equação:

gk = Dk(Mk,jfj + ek,j) + ηηηk

gk = DkMk,jfj + Dkek,j + ηηηk

gk = DkMk,jfj + εεεk,j + ηηηk

gk = Ck,jfj + εεεk,j

(4)

onde Ck,j = DkMk,j é a matriz de transformação conjunta
de movimento e aquisição. O erro εεεk,j do modelo combinado
é uma soma de dois erros de naturezas diferentes: o ruído de
aquisição ηηηk e o erro de movimento projetado nos dados εεεk,j ,
o qual pode conter outliers.

Por causa da existência dos outliers, ou é necessário usar
um algoritmo robusto ou é necessário um procedimento de
detecção e eliminação de outliers. Caso os outliers sejam de-
tectados e removidos, como em (3), a seguinte equação para
o modelo combinado é adotada:

ḡk,j = C̄k,jfj + ε̄εεk,j (5)

onde os vetores ḡk,j e ε̄εεk,j são vetores que podem ter menos
elementos que os vetores gk e εεεk,j , onde os elementos cor-
respondentes aos pixels da imagem LR considerados outliers
são removidos. A matriz C̄k,j é uma matriz equivalente a
matriz Ck,j , porém com as linhas referentes aos outliers re-
movidas. Este procedimento é similar ao descrito em (3) e
utilizado em [10, 15, 18].

Este modelo combinado é geralmente chamado de tempo-
ralmente não-coincidente, porque a imagem LR é associada
ao instante temporal k enquanto que a imagem HR é associ-
ada ao instante temporal j.

2.4 MODELOS DE IMAGEM

Em geral, super-resolução é um problema mal-posto2, seja
porque tem infinitas soluções possíveis ou porque a solução
possui grande sensibilidade ao ruído [2, 4, 19]. Para re-
solver este problema e obter uma solução única e estável, os
algoritmos de super-resolução usam informações adicionais
sobre a imagem. Nos algoritmos regularizados de super-
resolução derivados de estimação estatística Bayesiana, esta
informação adicional é definida na forma de uma distribuição
a priori [21, 22]. Nos algoritmos regularizados derivados
de métodos determinísticos esta informação é tratada geral-
mente como uma penalidade de regularização [12, 19, 23].

A informação adicional mais comumente assumida é de
que as imagens são suaves. Em outras palavras, as variações
na intensidade de fk são relativamente pequenas [23, 24].
Esta informação adicional é, geralmente, expressa na forma:

D(Rkfk) = PβR (6)

onde D(x) é uma norma escolhida e P é a dimensão do vetor
x. Neste trabalho são consideradas duas normas: a norma `2,
Euclidiana, ao quadrado e a norma Huber [25]. A matriz Rk,
de tamanho P × M , representa um operador “passa-alta”,
como os operadores de diferenças finitas ou Laplaciano dis-
creto. O βR é uma medida conhecida de D(x)/P . O vetor
resultante de Rkfk representa as variações na intensidade de
fk. Em muitos casos, o mesmo operador Rk é considerado
para todas imagens da seqüência.

A norma `2 ao quadrado, onde D(x) = ‖x‖2
2 =

∑
i |xi|2,

é geralmente escolhida porque garante a produção de ima-
gens suaves e porque facilita a otimização dos algoritmos.
Entretanto, esta norma pode produzir imagens exagerada-
mente suaves. Muitos trabalhos [24, 25, 26] mencionam a ne-
cessidade de produção de imagens com bordas nítidas. Neste
caso, a norma Huber pode substituir a norma `2 visando
preservar detalhes e bordas. A norma Huber é descrita por
D(x) = HT (x) =

∑
i HT (xi), onde:

HT (xi) =
{

|xi|2 se |xi| ≤ T
2T |xi| − T 2 se |xi| > T

(7)

sendo xi um elemento do vetor x. O parâmetro T determina
a influência da região quadrática ou da região linear da norma
Huber. Neste modelo, a norma Huber preserva grandes val-
ores das variações de amplitude de fk, gerando imagens com
detalhes e bordas mais nítidas em relação à implementações
baseadas na norma `2.

O modelo de imagem, com a especificação de Rk, de βR e
da norma D(x), descreve a informação adicional necessária
para ser utilizada na busca da imagem de alta resolução.

2Um problema mal-posto (ill-posed) é um problema matemático que tem,
pelo menos, uma das seguintes características: não tem solução; tem infinitas
soluções; ou a solução é instável em relação a entrada [19, 20].
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3. ALGORITMOS EXISTENTES DE
SUPER-RESOLUÇÃO

Nesta análise comparativa serão considerados os algorit-
mos regularizados de super-resolução propostos em [1, 2, 4].
Os métodos regularizados são baseados na minimização de
uma função 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-
ção do problema. A equação generalizada é:

f̂ff = arg min
fff

Termo de dados︷ ︸︸ ︷
J(ggg,fff) +

Termo a priori︷ ︸︸ ︷
λQ(fff) (8)

onde a matriz fff representa a seqüência de imagens estimadas
de alta resolução, e a matriz ggg representa os dados capturados,
ou seja, a seqüência de baixa resolução. O termo J(ggg,fff),
chamado de termo de dados, fornece uma métrica de erro en-
tre as imagens capturadas e as imagens estimadas. O termo
Q(fff), chamado de termo de regularização ou de informação
a priori, pondera a função de custo visando a regularização
das estimativas e assim garantir a unicidade e a estabilidade
da solução do problema. O escalar λ é o coeficiente de regu-
larização, o qual pode ser ajustado para controlar a influência
relativa da informação a priori na função de custo.

Nesta seção são apresentados três algoritmos regulariza-
dos de super-resolução, em suas versões generalizadas. Estes
algoritmos diferem na especificação das funções usadas nos
termos de dados e no termo de informação a priori. Esta com-
paração dos algoritmos existentes servirão de suporte para,
nas próximas seções, a discussão das características superi-
ores da classe de algoritmos simultâneos que está sendo pro-
posta.

3.1 SUPER-RESOLUÇÃO DE ÚNICA IMAGEM

Estes algoritmos baseiam-se na utilização de uma única
imagem LR da seqüência por vez, a imagem temporalmente
coincidente, gk, para a produção de uma única imagem HR,
f̂k. A informação contida nas outras imagens LR da seqüên-
cia, gj , j 6= k, não são utilizadas para recuperar os detalhes
da imagem escolhida da seqüência. Esta abordagem reduz as
distorções causadas pela aquisição, produzindo uma imagem
com uma qualidade maior do que a produzida por simples
interpolação [27, 28].

A formulação geral desta abordagem é dada por:

f̂k = arg min
fk

‖gk −Dkfk‖2
2 + λD(Rkfk) (9)

onde, segundo a estimativa Bayesiana [12], λ é especificado
como σ2

ηηη/βR, sendo σ2
ηηη a variância do ruído de aquisição e

βR a medida da regularização, definida na seção 2.4.
O algoritmo pode ser aplicado individualmente nas out-

ras imagens da seqüência, para k = 1, . . . , L. A utilização
da norma `2 ao quadrado no termo de dados é justificada
assumindo-se que o erro no termo de dados, o ruído ηηη, pode
ser modelado como aditivo, branco e Gaussiano [12, 23], con-
forme modelado na equação (1). Algoritmos desta classe são
encontrados em [29, 30].

3.2 SUPER-RESOLUÇÃO TRADICIONAL

Os algoritmos tradicionais de super-resolução [1, 2, 18]
utilizam toda a seqüência de imagens LR para a produção
de uma imagem de HR. Em geral, aproveitando a informação
proveniente das várias imagens da seqüência LR se obtém
uma recuperação de detalhes aprimorada em relação aos al-
goritmos que se baseiam em uma única imagem LR isolada-
mente.

A formulação geral dos métodos tradicionais é descrita
como:

f̂k = arg min
fk

k∑
j=1

αj,k‖gj −Cj,kfk‖2
2 + λD(Rkfk) (10)

onde αj,k é uma ponderação aplicada em cada equação dev-
ido à presença do erro de movimento [18], esta ponderação é
proporcional a razão da variância do ruído pela variância do
erro no modelo combinado, ou seja, σ2

ηηη/σ2
εεεj,k

. O escalar λ é o
mesmo definido na seção anterior. O algoritmo é aplicado in-
dividualmente para recuperar cada imagem HR da seqüência,
para k = 1, . . . , L.

Nestes algoritmos, o movimento é utilizado no termo de
dados, através do modelo combinado. Este termo propor-
ciona a utilização da informação contida nas várias imagens
da seqüência LR para recuperar os detalhes da imagem HR,
fk.

3.3 SUPER-RESOLUÇÃO SIMULTÂNEA

Os algoritmos simultâneos estimam toda a seqüência de
imagens HR conjuntamente, em um único processo. Esta
abordagem permite a inclusão da informação sobre o movi-
mento no termo de informação a priori. No termo a priori, a
informação sobre o movimento é melhor aproveitada, propor-
cionando um ganho significativo na qualidade das imagens
estimadas. Este ganho será explicitado e justificado na Seção
5.1. O primeiro trabalho sobre a abordagem simultânea foi
proposto em [10], onde a equação de minimização é:

f̂1, . . . , f̂L = arg min
f1,...,fL

L∑
k=1

L∑
j=1

αj,k‖gj −Cj,kfk‖2
2+

λ

[
L∑

k=1

H(Rkfk)+

L−1∑
k=2

H(−Mk,k−1fk−1 + 2fk −Mk,k+1fk+1)

]
(11)

Em [10] é utilizado um operador de diferença finita de se-
gunda ordem para modelar a matriz Rk. 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 minimização é
realizada através do método de Gradiente Descente [19, 31].
Todavia, para as comparações neste trabalho é realizada a in-
vestigação da seguinte versão generalizada:
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f̂1, . . . , f̂L = arg min
f1,...,fL

L∑
k=1

L∑
j=1

αj,k‖gj −Cj,kfk‖2
2+

λR

L∑
k=1

D(Rkfk)+

λM

L−1∑
k=2

D(−Mk,k−1fk−1 + 2fk −Mk,k+1fk+1) (12)

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

f̂1, . . . , f̂L = arg min
f1,...,fL

L∑
k=1

L∑
j=1

αj,k‖gj −Cj,kfk‖2
2+

λR

L∑
k=1

D(Rkfk) + λM

L∑
k=2

D(fk −Mk,k−1fk−1) (13)

considerando diferença finita de primeira ordem nos mode-
los. A generalização é constituída pela utilização de parâmet-
ros de regularização independentes para o termo de difer-
ença finita espacial e de diferença finita na trajetória de movi-
mento. Além disso, são consideradas as normas Euclidiana e
Huber em D(x) e os modelos de primeira e segunda ordem.

4. SUPER-RESOLUÇÃO SIMULTÂNEA
PROPOSTA

Nesta seção é descrito o novo algoritmo simultâneo pro-
posto, que difere dos demais por explorar a utilização do
movimento apenas no termo de informação a priori. Como
resultado, o método proposto requer uma quantidade de
equações menor no termo de dados quando comparado com
[10]. A seguir, na Seção 5.1, é oferecida uma análise das
diversas vantagens da utilização do movimento somente no
termo a priori.

4.1 MODELO GERAL PROPOSTO

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

f̂1, . . . , f̂L = arg min
f1,··· ,fL

L∑
k=1

‖gk −Dkfk‖2
2+

λR

L∑
k=1

D(Rkfk) + λM

L∑
k=2

D(fk−1 −Mk−1,kfk) (14)

são utilizados os seguintes valores para os coeficientes de reg-
ularização: λR = σ2

ηηη/βR e λR = σ2
ηηη/βM , sendo que βM é

uma medida do erro de movimento D(fk−1−Mk−1,kfk)/M
assumida igual para todos os quadros para reduzir o número
de coeficientes. Estes coeficientes são os coeficientes re-
comendados pela estimativa estatística Bayesiana [12, 19].

Pode-se observar uma grande redução no número de
equações no termo de dados em (14) quando comparado com

(11). Nesta proposta são retiradas do termo de dados as ex-
pressões compostas pelo modelo combinado, reduzindo de
L2 para L equações neste termo. Além disso, é possível con-
siderar modelos de diferentes ordens no termo de informação
a priori, desde modelos simples como o modelo de primeira
ordem até modelos de ordem maior.

A redução do número de termos nas equações em (14),
normalmente não ocasiona perdas de qualidade devido à re-
cursividade do algoritmo. A minimização da diferença entre
quadros adjacentes, no termo de informação a priori, pro-
porciona a propagação da informação necessária para super-
resolução entre os quadros da seqüência de forma recursiva.
Por exemplo, o processo de otimização visa a minimização
da função de custo forçando com que f1 se aproxime de
M1,2f2 e f2 se aproxime de M2,3f3, logo, também propor-
ciona uma propagação entre quadros tal que f1 se aproxime
de M1,2M2,3f3 = M1,3f3. Desta forma cada imagem da se-
qüência estará contribuindo para a reconstrução dos detalhes
em todas as outras. Esta é uma característica exclusiva dos
métodos simultâneos.

A forma generalizada do método proposto é:

f̂ff = [f̂T
1 · · · f̂T

L ]T = arg min
fff

‖ggg −DDDfff‖2
2+

λRD(RRRfff) + λMD(MMMfff) (15)

onde ggg = [gT
1 · · ·gT

L ]T é a seqüência LR e fff = [fT
1 · · · fT

L ]T

é a seqüência HR. As matrizes em (15) são:

DDD =

 D1 · · · 0
...

. . .
...

0 · · · DL

 (16)

de tamanho LN × LM , para o modelo de aquisição,

RRR =

 R1 · · · 0
...

. . .
...

0 · · · RL

 (17)

de tamanho LP × LM , para o modelo de imagem, e

MMM =

−M2,1 I · · · 0
...

. . . . . .
...

0 · · · −ML,L−1 I

 (18)

de tamanho (L− 1)M × 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:

MMM =

−M2,1 2I −M2,3 · · · 0
...

. . . . . . . . .
...

0 · · · −ML−1,L−2 2I −ML−1,L

 (19)

de tamanho (L− 2)M × LM .

4.2 OTIMIZAÇÃO

As funções de custo apresentadas em (14) e (15) podem
ser minimizadas através de métodos baseados no gradiente.
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Neste trabalho são utilizados os métodos de Gradiente Con-
jugado (GC) Linear, para os casos onde D(x) = ‖x‖2

2, e
o Gradiente Conjugado Não-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
rápido do que o método do Gradiente Descente, o qual é uti-
lizado em [10].

No método GC Linear é necessário calcular a matriz AAA =
DDDTDDD + λRRRRTRRR + λMMMMTMMM e o vetor bbb = DDDTggg. Já no
método GC Não-Linear é necessário utilizar o seguinte gra-
diente:

1
2
∇J(fff)=−DDDT(ggg −DDDfff)+

λRRRRTTT (RRRfff) + λMMMMTTT (MMMfff) (20)

onde TT (xxx) = [T (x1), · · · , TT (xq)]T e:

TT (x) =
{

x, se |x| ≤ T
T sign(x), se |x| > T

(21)

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

5. COMPARAÇÕES

5.1 QUALIDADE OBTIDA PELOS MÉTODOS
SIMULTÂNEOS

O método simultâneo proposto neste trabalho, assim como
o método em [10], utiliza uma função de restrição para pe-
nalizar o erro de movimento em alta resolução. Esta penal-
idade propicia uma qualidade superior em relação aos méto-
dos tradicionais. O erro de movimento é minimizado em alta
resolução, no termo a priori, permitindo resultados mais con-
sistentes com o modelo de movimento da equação (2). As
funções de restrições utilizadas são do tipo:

‖fk−1 −Mk−1,kfk‖ = ‖ek−1,k‖ (22)

onde esta restrição leva a uma minimização do erro no mod-
elo de movimento ek−1,k em alta resolução.

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

‖gk −Ck,jfj‖ = ‖εεεk,j‖
‖gk −DkMk,jfj‖ = ‖εεεk,j‖

‖Dkfk + ηηηk −DkMk,jfj‖ = ‖εεεk,j + ηηηk‖
‖Dk(fk −Mk,jfj) + ηηηk‖ = ‖Dkek,j + ηηηk‖

(23)

A presença do operador Dk, o qual representa o mapea-
mento de HR para LR, inclui a dizimação e outros efeitos.
Este operador gera perdas e distorções na informação da
diferença entre as imagens estimadas HR. Assim, diferente-
mente dos métodos simultâneos, os métodos tradicionais de
super-resolução não oferecem uma solução consistente com o
modelo de movimento de (2). Portanto, os métodos simultâ-
neos, os quais minimizam o erro de movimento em alta res-
olução, oferecem uma seqüência de imagens resultante com
maior suavidade ao longo da trajetória de movimento.

5.2 REDUÇÃO DE CUSTO COMPUTACIONAL

Uma das principais contribuições deste trabalho é a re-
dução computacional obtida em relação ao método simultâ-
neo proposto em [10]. A redução de custo computacional é
obtida através da redução do número de termos na função de
custo e através de otimização eficiente baseada nos métodos
de Gradiente Conjugado.

Nos algoritmos com penalidade `2 ocorre uma redução na
complexidade computacional pois é necessário um número
menor de operações para a solução do problema. Conseqüen-
temente, a matriz AAA e o vetor bbb, definidos na Seção 4.2 e
necessários no método do Gradiente Conjugado Linear, são
obtidos mais rapidamente levando a um tempo menor de ini-
ciação do processo iterativo. Além disso, a matriz AAA resul-
tante é mais esparsa, fazendo com que o cálculo por iteração
seja também menor.

A Tabela 1 apresenta o custo computacional por iteração
requerida pelo GC para os métodos apresentados, utilizando
modelos de primeira ordem e armazenamento esparso. Nesta
tabela é apresentado o número de operações, onde o custo
de uma multiplicação é assumido igual ao de uma adição.
Observe que nos métodos simultâneos uma iteração atualiza
as L imagens da seqüência, enquanto que no método de única
imagem e no método tradicional cada iteração atualiza uma
imagem da seqüencia, requerendo L iterações para atualizar
as L imagens da seqüência.

Tabela 1. Custo por iteração do GC em operações (adição ou
multiplicação)

Algoritmo SR Custo por iteração para L imagens
Única Imagem L(10M+4(DN+BP ))

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

Simult. de [10] 10LM+4(DL2N+BLP +2(L−1)M)

Simult. Proposta 10LM+4(DLN+BLP +2(L−1)M)

Sendo:
L - Número de imagens na seqüência
M - Número de pixels na imagem HR
N - Número de pixels na imagem LR
P - Dimensão do vetor resultante de Rkfk
B - Número de elementos não-nulos por linha em Rk

D - Número de elem. não-nulos por linha em Dk ou Ck,j

Na Tabela 2 é apresentado um exemplo com valores tipica-
mente encontrados nos problemas de super-resolução. Estes
valores correspondem aos valores encontrados nos experi-
mentos realizados na Seção 6. Observe que, o custo computa-
cional por iteração é proporcional a L2 no método tradicional
e no método simultâneo proposto em [10]. Por outro lado, no
método de única imagem e no método simultâneo proposto o
custo por iteração é proporcional a L.

Tabela 2. Exemplo de custo por iteração do GC com valores
típicos encontrados em SR

Algoritmo SR Custo por iteração neste exemplo
Única Imagem (40 + 64 + 128)LN
Tradicional (40 + 64L + 128)LN

Simultânea de [10] (40 + 64L + 128 + 32L−1
L )LN

Simultânea Proposta (40 + 64 + 128 + 32L−1
L )LN

51



Marcelo Victor Wüst Zibetti e Joceli Mayer
Super-Resolução Regularizada e Simultânea de Seqüência de Imagens

Onde os valores típicos de SR: D = 16, B = 2, P = 4M ,
M = 4N .

Em geral, o número de iterações necessárias para a con-
vergência do GC é independente do método de super-
resolução utilizado, contudo, é dependente do condiciona-
mento das matrizes envolvidas.

Nos algoritmos com penalidade Huber o processo de
otimização é não-linear. Em conseqüência, a redução no
número de equações do método proposto tem um impacto
menor na redução de custo computacional. Em geral,
utilizando o método de Gradiente Conjugado Não-Linear,
obtém-se um desempenho superior ao do método simultâneo
proposto em [10]. O Gradiente Conjugado Não-Linear possui
uma velocidade de convergência maior do que a do método
de Gradiente Descente utilizado em [10].

5.3 ROBUSTEZ DO MÉTODO PROPOSTO

A ocorrência de outliers na seqüência de imagens reduz
a qualidade dos resultados produzidos pelos algoritmos de
super-resolução que utilizam o movimento. Desta forma, é
necessário a utilização de métodos robustos e/ou de procedi-
mentos de detecção e eliminação de outliers.

Entre os algoritmos revisados neste trabalho, apenas os
métodos que utilizam uma única imagem são imunes aos out-
liers porque não utilizam o movimento em suas equações.
Todos os demais, que utilizam o modelo de movimento, es-
tão suscetíveis aos problemas ocasionados pelos outliers.

A norma `2 ao quadrado, associada às equações de movi-
mento, reduz a robustez dos algoritmos aos outliers, pois
os grandes erros, ou outliers, tem grande influência na es-
timativa e causam grandes desvios, ou distorções, no resul-
tado. Para evitar estas distorções é necessário um procedi-
mento de detecção e eliminação de outliers como proposto
em [17, 15, 33].

Para os métodos tradicionais, os outliers afetam as ex-
pressões que envolvem o modelo combinado no termo de
dados. Portanto, é necessário a remoção destes, conforme
mencionado na Seção 2.3, no termo de dados para evitar dis-
torções na estimativa. No método simultâneo proposto em
[10], os outliers afetam tanto as expressões do modelo com-
binado, no termo de dados, quanto expressões que envolvem
o movimento no termo a priori. Portanto, é necessária sua
remoção nos dois termos. Já no algoritmo proposto, os out-
liers afetam apenas o termo a priori, onde as expressões de
movimento estão alocadas. Portanto, sua remoção, conforme
especificado na Seção 2.2, é necessária apenas no termo a
priori.

Uma grande vantagem do método proposto é a robustez do
algoritmo aos outliers quando a norma Huber é utilizada no
termo a priori. Nos métodos tradicionais e de única imagem
esta norma é utilizada no termo de regularização associada
aos operadores de diferença finita espacial, com o intuito de
preservar as bordas dos objetos nas imagens. A preservação
das bordas ocorre porque a norma Huber considera linear-
mente os grandes erros e quadraticamente os 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 sensível a influência degen-

erativa dos outliers existentes no movimento. Os algoritmos
tradicionais e o simultâneo proposto em [10] utilizam o movi-
mento no termo de dados, associado a norma `2 ao quadrado,
e desta forma não 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 será observado nos experi-
mentos.

6. EXPERIMENTOS

Para ilustrar o desempenho dos algoritmos foi realizado
o seguinte experimento: foi simulada a aquisição de qua-
tro seqüências de imagens conhecidas. Estas seqüências
são mostradas nas figuras 3 até 6, com as respectivas di-
mensões de captura. Pode-se observar visualmente as dis-
torções causadas pela aquisição com baixa resolução. A
função de aquisição considerada envolve distorção óptica e
subamostragem de duas vezes nas direções horizontal e ver-
tical. A variância do ruído aditivo é proporcional a variância
da imagem, resultando em SNR = 40 dB.

Assume-se que as seqüências de imagens das figuras 3 e 4
seguem um movimento global conhecido. Entretanto, exis-
tem objetos presentes nas seqüências que seguem um movi-
mento diferente do assumido (o círculo preto na Figura 3 e
o veículo na Figura 4). Estes objetos causam grandes erros
na estimativa e são considerados outliers. Eles precisam ser
detectados e removidos, caso contrário reduzirão significati-
vamente o desempenho dos algoritmos não-robustos.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 3. Seqüência Capturada Sala, dimensões 42×36×4,
movimento conhecido.
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 4. Seqüência Capturada Estrada, dimensões 60 ×
64× 4, movimento conhecido.

Nas seqüências 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 óptico descrito em [34]. Nes-
tas duas seqüências os outliers ocorrem em diversos lugares
nas imagens, principalmente devido a oclusão causada pelo
movimento dos objetos mais próximos da câmera (como o
trem na seqüência da Figura 5 e a árvore na seqüência da
Figura 6).

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 5

Figura 5. Seqüência Capturada Flower Garden, dimensões
56× 40× 5, movimento estimado.

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 5

Figura 6. Seqüência Capturada Mobile Calendar, 50×35×5,
movimento estimado.

Foram detectados como outliers os pixels que apresentam
valores absolutos de e∗k,j = f∗k − Mk,jf∗j e εεε∗k,j = gk −
Ck,jf∗j maiores que um limiar κ, definido como κ = µ +
2σ, onde µ é a média dos elementos do vetor e∗k,j ou εεε∗k,j

e σ é o desvio padrão dos elementos do vetor e∗k,j ou εεε∗k,j ,
conforme sugerido em [15]. Neste trabalho foi utilizado f∗k
como uma imagem com interpolação linear de gk. Os pixels
considerados outliers são removidos das equações, conforme
a descrição apresentada nas seções 2.2 e 2.3.

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

1. SR-UIM: O algoritmo de super-resolução de única im-
agem, apresentado na equação (9). Este algoritmo não ex-
plora a informação contida nas várias imagens da seqüência
para obtenção da super-resolução. O movimento não é uti-
lizado no termo de dados e no termo de informação a priori.

2. SR-TRA: O algoritmo tradicional de super-resolução,
apresentado na equação (10). Este algoritmo utiliza o movi-
mento no termo de dados, entretanto ele requer detecção e
eliminação de outliers.

3. SR-BOR: A versão generalizada do algoritmo de super-
resolução simultânea proposto em [10], descrita nas equações
(12) e (13). Este algoritmo utiliza o movimento no termo
de dados e no termo de informação a priori. Este algoritmo
também requer detecção e eliminação de outliers.

4. SR-SIM: O algoritmo de super-resolução simultânea
proposto neste trabalho, apresentado na equação (15). Este
algoritmo utiliza o movimento apenas no termo de infor-
mação a priori. O processo de detecção e eliminação de
outliers é mais necessário no caso da norma `2. No caso
da norma Huber é esperada uma robustez maior, tornando
o processo de detecção e eliminação de outliers praticamente
desnecessário.

Os algoritmos foram comparados utilizando:

• A penalidade com norma `2, D(x) = ‖x‖2
2, para

obtenção 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.

• As matrizes Rk e MMM com modelos de primeira e se-
gunda ordem.

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

• A minimização através do método de Gradiente Conju-
gado, sugerido neste trabalho, e a minimização 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, são comparados o PSNR com a detecção dos outliers
ativada e desativada. Os resultados numéricos, mostrando a
média dos resultados de todas as seqüências, são apresenta-
dos nas tabelas 3 e 4. Alguns resultados visuais são mostra-
dos nas figuras 7 até 13. Para comparação do custo computa-
cional são apresentados o tempo necessário até a convergên-
cia na Tabela 5. Nesta tabela é indicada a razão do tempo de
convergência do método em relação ao tempo de convergên-
cia do algoritmo mais rápido, o método SR-UIM.

Tabela 3. Resultados médios de PSNR, em dB, para norma
`2 ao quadrado

Detecção Ativada Detecção Desativada
Algoritmo Ordem 1 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

Detecção Ativada Detecção Desativada
Algoritmo Ordem 1 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 15.5 18.4
SR-SIM 28.9 29.2 28.7 29.1

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

Norma `2 Norma Huber
Algoritmo G. Conj. G. Desc. G. Conj. G. Desc.
SR-UIM 1.0 / 1.1 3.0 / 3.2 9.1 / 8.1 18.2 / 22.3
SR-TRA 2.4 / 2.5 7.5 / 7.7 17.9 / 19.1 30.1 / 37.3
SR-BOR 4.5 / 4.6 11.1 / 11.2 22.4 / 24.7 45.1 / 49.7
SR-SIM 2.2 / 2.5 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 detecção de

outliers ativada. Os dois algoritmos simultâneos produzem
resultados superiores aos métodos tradicionais, os quais, por
sua vez, produzem resultados superiores aos métodos de
única imagem. Observa-se que o algoritmo proposto em [10],
cujos resultados são mostrados na Tabela 4 (com norma Hu-
ber, detecção ativada e ordem 2), e o algoritmo SR-SIM, com
as mesmas especificações, obtiveram os melhores resultados.
Nas figuras 7 e 8 são apresentados alguns resultados com a
utilização da norma `2. Nas figuras 9 e 10 são apresentados
alguns resultados com a utilização da norma Huber.

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

(c) SR-BOR (32.0 dB) (d) SR-SIM (32.1 dB)

Figura 7. Resultados para a imagem 2 da seqüência Sala
(movimento conhecido), com norma `2, detecção de outliers
ativada e modelos de segunda ordem.

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

(c) SR-BOR (26.0 dB) (d) SR-SIM (25.8 dB)

Figura 8. Resultados para a imagem 3 da seqüência Flower
Garden (movimento estimado), com norma `2, detecção de
outliers ativada e modelos de primeira ordem.
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(a) SR-UIM (20.9 dB) (b) SR-TRA (21.3 dB)

(c) SR-BOR (21.9 dB) (d) SR-SIM (21.8 dB)

Figura 9. Resultados visuais da imagem 3 da seqüência Mo-
bile Calendar (movimento estimado), com norma Huber, de-
tecção 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 seqüên-
cia Estrada (movimento conhecido), com norma Huber, de-
tecção de outliers ativada e modelos de primeira ordem.

Constata-se também na Tabela 3 que os algoritmos com
norma `2 não são robustos aos outliers, pois com a detecção
desativada a qualidade reduziu significativamente, inclusive
apresentando qualidade inferior ao do algoritmo de única im-
agem. Nos resultados visuais das figuras 11 e 12, onde a
detecção dos outliers foi desativada, pode-se observar que to-
dos os algoritmos, com exceção do SR-UIM que não explora
o movimento entre as imagens, produzem imagens com dis-
torções nas regiões onde ocorrem os outliers.

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

(c) SR-BOR (26.0 dB) (d) SR-SIM (27.3 dB)

Figura 11. Resultados visuais da imagem 2 da seqüência
Sala (movimento conhecido), com norma `2, detecção de
outliers desativada e modelos de segunda ordem.

(a) SR-UIM (24.1 dB) (b) SR-TRA (18.7 dB)

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

Figura 12. Resultados visuais da imagem 3 da seqüência
Flower Garden (movimento estimado), com norma `2, de-
tecção de outliers desativada e modelos de primeira ordem.

Entretanto, os valores na Tabela 4, indicam que o algoritmo
proposto, com norma Huber, é mais robusto aos outliers. Ob-
serve que a perda de qualidade com a detecção desativada foi
mínima 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 presença dos outliers do modelo combinado
no termo de dados, onde a norma `2 ao quadrado está sendo
utilizada. No algoritmo proposto neste trabalho o termo de
dados não contém o modelo combinado, logo, não é influ-
enciado pelos outliers. Os resultados visuais das figuras 13
e 14 mostram que as distorções na região dos outliers não
são 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 simultâneo com norma Huber
proposto neste trabalho, conforme comentado em detalhes na
seção 5.3.

(a) SR-UIM (20.9 dB) (b) SR-TRA (16.9 dB)

(c) SR-BOR (20.5 dB) (d) SR-SIM (22.0 dB)

Figura 13. Resultados visuais da imagem 3 da seqüência
Mobile Calendar (movimento estimado), com norma Huber,
detecção de outliers desativada e modelos de segunda or-
dem.

(a) SR-UIM (30.4 dB) (b) SR-TRA (12.2 dB)

(c) SR-BOR (14.7 dB) (d) SR-SIM (33.3 dB)

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

Através da observação dos valores na Tabela 5, conclui-se
que o algoritmo com menor custo é o algoritmo de única 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-

alizam a minimização através do método de Gradiente Conju-
gado é bem menor do que o custo dos algoritmos que utilizam
a minimização através do método de Gradiente Descente. Os
resultados na Tabela 5 mostram que o custo do algoritmo com
norma Huber ainda é significativamente maior do que o custo
dos algoritmos com norma `2.

Conclui-se, assim, que o método proposto oferece resul-
tados de alta qualidade, similar ao algoritmo simultâneo 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. CONCLUSÕES

Neste trabalho é proposta uma nova classe de algoritmos
de super-resolução que recupera as imagens da seqüência
de forma simultânea. Os algoritmos propostos são basea-
dos nos métodos regularizados de super-resolução. Esta nova
classe de algoritmos se distingue das demais pela utilização
do movimento somente no termo a priori. O método proposto
é comparado com outros métodos clássicos 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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