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RESUMO

SUPER-RESOLUCAO BASEADA EM CORRESPONDENCIA DE CARACTERIS-
TICAS SIFT E CASAMENTO DE GRADIENTES

Autor: Renan Utida Ferreira
Orientador: Ricardo Lopes de Queiroz, Ph.D
Programa de Pés-graduacao em Engenharia de Sistemas Eletronicos e Automacao

Brasilia, 31 de julho de 2015

Reconstrucao de imagem por super-resolucao (ou simplesmente super-resolucao) tem sido
um campo de vasto estudo na drea de processamento de imagens e videos. Dentre as va-
rias propostas para resolver este problema, a super-resolucio baseada em exemplos tem por
objetivo transformar uma imagem em baixa resolu¢do para uma imagem em alta resolucao
a partir da inferéncia de informacdes de alta frequéncia de outras imagens em alta reso-
lucdo. Neste trabalho, propomos novas técnicas de super-resolucdo baseada em exemplos
usando correspondéncia de descritores de caracteristicas SIFT e casamento de gradientes. A
correspondéncia de descritores é usada para a geragdo de um fluxo de vetores de movimen-
tos, a partir dos quais compomos novas imagens por compensacdo de movimento usando
transformacdes de perspectivas. O casamento de gradientes € usado para geracdo de ima-
gens refinadas, a partir das quais serd extraida informacdo de alta frequéncia a ser inserida
na imagem de baixa resolu¢do. Apresentamos dois métodos distintos para a solugdo pro-
posta: no primeiro método, usamos grades moveis para selecionar os grupos de vetores que
definem as transformagdes de perspectivas e casamento de gradientes em vizinhangas qua-
dradas; no segundo, usamos agrupamento automatico de vetores e casamento de gradientes
em vizinhangas circulares. A solugdo proposta € testada no contexto de videos de resolucao
mista. Nossos resultados mostram qualidade objetiva dos quadros de video super-resolvidos

da ordem de 2dB, medida em PSNR, superior ao obtido por outras solugdes.






ABSTRACT

SUPER-RESOLUTION BASED ON SIFT FEATURES CORRESPONDENCE AND
GRADIENT MATCHING

Author: Renan Utida Ferreira
Adyvisor: Ricardo Lopes de Queiroz, Ph.D
Programa de Pés-graduacao em Engenharia de Sistemas Eletronicos e Automacao

Brasilia, 31th July 2015

Super-resolution image reconstruction (or simply super-resolution) has been a vast field
of study in the area of image and video processing. Among the many solutions for this
problem, example-based super-resolution has the objective of transforming a low resolution
image into a high resolution one by inferring high frequency information from other high re-
solution images. In this work, we propose new techniques of example-based super-resolution
by using SIFT feature descriptors matching followed by gradient matching. The descriptors’
matching is used to generate a motion vector flow, from which we compose new images by
motion compensation using perspective transformation. The gradient matching is used to ge-
nerate refined images, from which we extract the high frequency information to be inserted
to the low resolution image. We present two distinct methods for this solution: in the first
method, we use moving grids to select the groups of vectors from which we derive the pers-
pective transformation, followed by the matching of gradients in a square neighborghood;
in the second method, we use the automatic clustering of vectors and gradient matching in
a circular neighborhood. The proposed solution is tested in the context of mixed resolution
videos. Our results show superior objective quality in the super-resolved video frames of

around 2dB, measured in PSNR, compared to other solutions.
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Capitulo 1

Introdugao

1.1 CONTEXTUALIZACAO

As tecnologias de captura e visualizagdo de imagens digitais t€m avancado bastante nas
duas tltimas décadas. Temos notado o aumento na riqueza de detalhes em imagens tanto
pelos dispositivos de captura, como cameras, quanto em sua visualiza¢do por meio de apa-
relhos como televisores e projetores. Este aumento vai ao encontro do grande interesse que
se tem (em geral) em aplicacdes de imagens digitais por imagens de alta resolucao (AR).
Essas imagens trazem em si uma riqueza maior de detalhes se comparadas aquelas de baixa
resolucao (BR), riqueza esta desejada especialmente em duas grandes areas de aplica¢ao: na
melhora de informagdo pictdrica para interpretacio humana e na ajuda na representacdo para
automacdo na percepc¢do por maquinas [[1]. Claramente, os termos alta e baixa resolu¢ao sao
relativos e dependem de um contexto, sempre intimamente ligado a uma maior ou menor
riqueza de detalhes.

Apesar do aumento na resolug¢do de captura, pesquisas tém sido desenvolvidas ha bas-
tante tempo [2] buscando o aumento de resolu¢do de imagens ji capturadas para as mais
diversas aplicacdes como imagens médicas, imageamento por satélite, leitura de placas de
transito, melhora de imagens e videos comprimidos, entre outras [3]]. Este processo de au-
mento de resolucdo de uma imagem é conhecido por super-resolug¢do (SR) e se d4, de forma
geral, pela obtencdo de uma imagem em alta resolugdo a partir de uma ou mais imagens em
baixa resolucdo [4]]. As técnicas de SR permitem que se obtenham imagens de resolucio
mais alta do que aquela limitada pelos sistemas de captura. Uma outra forma de se super-
resolver uma imagem se dd por tomar os detalhes de uma imagem em AR e aplicé-los a uma

imagem em BR, conhecida com SR baseada em exemplos [5].

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Indmeros trabalhos tém sido desenvolvidos no campo de super-resolu¢do baseada em

exemplos. Contudo, boa parte deles € baseada na correlacdo entre os pixels da imagem. Es-



sas abordagens tém uma certa limitagdo quando observamos as diferencas entre a imagem
em baixa-resolucdo a ser super-resolvida e as imagens em alta-resolu¢@o usadas como refe-
réncia, das quais se obtém informagdes sobre os detalhes da imagem. Essas limitacdes estdao
principalmente relacionadas a variagdes de iluminacao, perspectiva de observacdo da cena,

movimentacao de objetos em relacio a camera, entre outros.

Pode-se buscar ir além dessas limitagdes a partir da semelhanca entre caracteristicas pre-
sentes nas imagens e nao somente usando da correlacao entre pixels. O uso de caracteristicas
permite entdo que se suponha uma premissa para quais tipos de imagens de referéncia usar.
Assim, de forma a garantir que caracteristicas mais sofisticadas sejam compartilhadas entre
as imagens em baixa e alta resolugdes, pode-se tomar a premissa de que todas as imagens
usadas tenham sido capturadas de uma mesma cena. Neste contexto, as sequéncias de vi-
deo, por conterem quadros bastante correlacionados, sdo as cole¢des de imagens onde mais

facilmente se tem a premissa assegurada.

Entre outras aplicacdes, duas podem ser alvo desta abordagem de super-resolucdo. A
primeira é no caso de videos de resolucdo mista, ou seja, videos compostos por quadros
tanto em alta quanto em baixa resolucdo. A segunda € no caso de videos com simultaneas
capturas de imagens em resolugdo superior aquela do video.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral a super-resolucdo baseada em exemplos de quadros
de video e imagens. Como objetivos especificos, buscamos:

» Aproveitar redundancia de informacao de imagens capturadas de uma mesma cena;
» Usar correspondéncia de caracteristicas para estimag¢do de movimentos mais comple-
xo0s que translagao;

 Superar técnicas baseadas em semelhancgas de pixels.

Foram realizados testes usando sequéncias de videos ndo-comprimidos, bem como ban-
cos de imagens capturadas de uma mesma cena. Todas as imagens e videos consistem em
cenas naturais, ou seja, ndo incluem imagens sintéticas, como animacoes, imagens de resso-
nancia magnética, etc. Todos os testes foram executados considerando apenas as informacgdes

de luminancia das imagens.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O Capitulo 2 desta tese traz a fundamentacao tedrica necessdria para o bom entendimento
do trabalho, incluindo uma revisao bibliografica. O Capitulo 3 apresenta e descreve a solugao

proposta. O Capitulo 4 traz a implementacao e os respectivos testes da solucdo usando um



método de grades moveis, com resultados preliminares apresentados em [6], j4 mostrando
superioridade da solucdo proposta sobre técnicas baseadas em semelhanca entre pixels. O
Capitulo 5 traz um método melhorado, baseado em agrupamento de vetores de caracteristicas
para a decisdo automadtica de parametros, com resultados apresentados em [7]], mostrando

desempenho superior ao método anterior. O Capitulo 6 traz as conclusdes do trabalho.






Capitulo 2

Fundamenta¢ao Teorica

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, trazemos informacdes importantes para o entendimento geral do traba-
lho proposto. Apresentamos também uma revisdo bibliografica acerca dos conceitos mais
relevantes, além de técnicas relacionadas ao problema de super-resolu¢do. Primeiro apre-
sentamos conceitos relacionados a imagens digitais, como gradiente de imagens, defini¢des
de tipos de resolucdo e operacdes de mudanca de tamanho de imagem por decimacdo e in-
terpolacdo. Em seguida, mostramos alguns diferentes tipos de super-resolucdo de imagem e
video. Como o método que propomos é baseado em correspondéncia de caracteristicas, fa-
zemos uma revisao de detectores e descritores de caracteristicas. Os pares de caracteristicas
correspondidas sdo usados para derivar transformacdes entre imagens € por iSso trazemos,

ao final do capitulo, uma breve introdugao tedrica acerca de transformagdes projetivas.

2.2 CONCEITOS DE IMAGEM E VIDEO DIGITAIS

Uma imagem digital € uma representacdo discreta de um sinal bidimensional. Mate-
maticamente, ela pode ser representada como uma fungdo bidimensional f(z,y), na qual
x e y assumem valores discretos ndo negativos, podendo ser expressa como uma matriz de
tamanho M x N

£(0,0) fO.1) - fION 1)
f(x,y) _ f(l,O) f(171) f(lvN—l) (21)
f(M—-1,0) f(M-1,1) --- f(M—1,N—1)

Também €é comum representar uma imagem usando a nota¢ao de matriz bidimensional F'
cujas entradas F; ; (ou f(z,y)), representam os elementos da imagem, ou pixels (do inglés,
picture element). Uma outra forma de representar uma imagem € pela sua escrita como um
vetor em notacdo lexicografica f = [£(0,0), ..., f(0,N — 1), ..., f(M —1,N — 1)]".

5



Amostragem espacial

Amostragem temporal

Figura 2.1: Representac¢do de uma sequéncia de quadros de video.

Um video digital € uma sequéncia de imagens digitais correlacionadas temporalmente,
conforme ilustrado na Figura 2.2 ou seja, € um sinal tridimensional discretizado em duas
dimensdes espaciais e uma temporal. Matematicamente, um video pode ser representado por
uma matriz tridimensional V' cujas entradas sdo v(x,y,t), em que ¢ representa a dimensao

temporal. Cada imagem na sequéncia de video € também conhecida com “quadro”.

2.2.1 Gradiente de imagem

Em Cailculo Vetorial, para uma fun¢io continua bidimensional f(z,y) com derivadas

parciais f, e f,, o operador gradiente (V) desta fun¢do € definido por

| Efy) | f
Vf(zy) = [ 9 f(a.y) ] = [fy] (2.2)

Para uma funcédo discreta unidimensional f(x), a sua derivada pode ser definida como
a diferenca f(z + 1) — f(x). Contudo, para fungdes bidimensionais, a derivada pode ser
aproximada de diversas formas, sendo uma das mais conhecidas o uso dos operadores de
Sobel. Estes operadores sdo definidos pelas matrizes S, e S, abaixo. De posse desses
operadores, as derivadas parciais sdo calculadas por f, = f(x,y)* S, (z,y) e f, = f(z,y) *

S,(z,y), onde * representa o operador de convolucdo bidimensional [8].

-1 -2 -1 -1 0 1
S.=| 0 0 o0 S,=| -2 0 2
1 2 1 ~1 0 1

Como o gradiente é um vetor, existe um interesse em sua magnitude, calculada por

m(z,y) = mag(Vf) = /f2+ f2, e seu angulo, calculado por (z,y) = ang(Vf) =
tan~'(f,/f:). A FiguraR.2l mostra exemplos de cada uma das derivadas parciais e da mag-
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Figura 2.2: Exemplo de (a) imagem original; (b) magnitude do vetor gradiente; (c) derivada parcial
na direcdo x (vertical); (d) derivada parcial na direcdo y (horizontal).

nitude do gradiente.

Como se pode notar, a magnitude do vetor gradiente € capaz de indicar fortes variacdes
entre pixels vizinhos. Isto € bastante til para a obtencdo de contornos da imagem.

2.2.2 Espaco de cores

Uma imagem em escala de cinza € representada por apenas uma matriz bidimensional,
cujas entradas representam a intensidade dos pixels. J4 uma imagem colorida € representada
por mais de uma matriz bidimensional ou por uma matriz tridimensional. A representacao
de cores mais comum se da pelo uso do espaco de cores RG B, onde se tem trés matrizes bi-
dimensionais contendo as componentes de cores vermelha (do inglés Red), verde (do inglés
Green) e azul (do inglés Blue). A Figura[2.3lmostra um exemplo de uma imagem colorida e
suas trés matrizes R, G ¢ B.



(d)

Figura 2.3: Exemplo de uma imagem colorida e suas componentes de cores: (a) imagem colorida
com as trés componentes; (b) componente R (vermelho); (c) componente G (verde); (d) componente
B (azul).

(b)

Figura 2.4: Exemplo de componentes no espaco YCbCr: (a) componente Y (Luminéncia); (¢) com-
ponente Cb (crominancia, diferenca do azul); (d) componente Cr (crominancia, diferenca do verme-
1ho).

Existem diversos outros espagos de cores, como HSI, CMY(K), CIELAB, etc. [9], usa-
dos de acordo com aplicagcdo desejada. Alguns desses espagos separam as componentes da
imagem em informacdes de luminancia (intensidade de iluminacdo) e crominancia (informa-
¢do de cor). Como o olho humano € mais sensivel as variacdes de intensidade de luz do que
as variagdes de cor [10], muitos métodos de processamento de imagem sdo aplicados apenas

ao canal de luminancia.

Apenas para exemplificar: um espaco de cores bastante usado, tanto em processamento
de imagens quanto de videos, é o Y CbC'r. Este espaco mantém a informagdo de luminancia
no canal Y enquanto as informacdes de cores sdo armazenadas nas componentes de dife-
renca de cores C'b e Cr. Para se converter uma imagem do espaco RG B para o espaco
Y CbC'r, usam-se as seguintes equacdes, realizando as operagdes pixel a pixel:

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B
Cb=0.564(B—Y) (2.3)
Cr=0713(R-Y)



2.2.3 Resolucao

A resolucdo de uma imagem representa a quantidade de detalhes discerniveis que ela
possui. Existem, contudo, diversas classificacdes de resolucdo: resolucao de pixel, resolugcdao
espacial, resolucdo espectral, resolucdo temporal e resolucao radiométrica [1} 18, [11]. Para
o caso de imagens naturais, estas defini¢des estao diretamente relacionadas aos sensores de
captura, que convertem energia eletromagnética em bits. Trataremos aqui exclusivamente de

cameras que capturam luz no espectro visivel.

A resolucgdo de pixel € informalmente definida como a quantidade de pixels de uma ima-
gem, nas dire¢Oes horizontal e vertical. Este termo também € usado para definir a quantidade
de pixels que um dispositivo de visualizacdo (monitor, TV, etc.) pode reproduzir. Ao longo
deste trabalho usaremos esta defini¢do para nos referirmos as dimensdes espaciais, ou ta-
manho, de uma imagem. Por exemplo, um quadro de video na resolugcdo de pixel (ou
dimensdes) conhecido por Full HD tem 1920 x 1080 pixels.

A resolugdo espacial refere-se a densidade de pixels por unidade de area do sensor de
captura no momento da captura da imagem. Esta resolucao depende do tamanho do sensor de
captura e da quantidade de seus elementos. Assim, quanto maior a densidade de elementos,
maior a resolugdo possivel do sistema de imageamento. A resoluciao determina o menor nivel
possivel de detalhe espacial discernivel, pois os detalhes também podem ser limitados por
componentes Opticos, como borramentos causados pela lente. Em suma, qualitativamente,
a resolucdo espacial é a menor quantidade de detalhes discerniveis em uma imagem, ao
passo que, quantitativamente, pode ser medida de diferentes maneiras, como pixels por
unidade de distancia ou pares de linhas por unidade de distancia. Desta forma, uma definicao
comumente utilizada para resolugdo espacial é o maior nimero discernivel de pares de linhas
por unidade de distincia. E importante ressaltar que medidas de resolucio espacial, para

terem significado, devem ser estabelecidas com respeito a unidades de distancia [1} 8].

A resolugdo temporal é definida como a quantidade de imagens capturadas por instante
de tempo. Quando aplicada a video, esta resolucao define a taxa de quadros capturados por
instante de tempo e, costumeiramente, € medida em quadros por segundo. Para o caso de
imagens por satélite, a resolu¢do temporal estd relacionada ao periodo que o satélite leva

para imagear uma mesma regiao observada por um mesmo angulo.

A resolucdo espectral determina a habilidade de um sensor em detectar intervalos de
comprimento de ondas. Quanto mais estreito esse intervalo, maior a resolucdo. Cameras
convencionais, por exemplo, t€ém resolugdo espectral relativamente baixa, uma vez que cap-
turam apenas os comprimentos de onda referentes as cores vermelha, verde e azul. Alguns
sistemas de sensoriamento remoto, por outro lado, possuem sensores chamados hiperespec-
trais, capazes de capturar distintamente centenas de bandas dentro do espectro eletromagné-
tico visivel.

Por fim, a resolucao radiométrica, ou resolucao de intensidade, € determinada pela sen-
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sibilidade de um sensor de captura a magnitude da energia eletromagnética por ele captada.
Assim, ela pode ser definida como a menor variacdo de nivel de intensidade que pode ser
capturada por um sensor. Esta resolucao define o nimero de niveis de quantizacdo em que o

alcance dinamico de um pixel pode ser dividido.

2.3 REDIMENSIONAMENTO DE IMAGEM

A modificacdo do tamanho de uma imagem se d4 pela insercao ou remogdo de pixels.
O processo que aumenta o seu tamanho pela inser¢ao de novos pixels é chamado de inter-
polacdo. O processo osto, que diminui o tamanho da imagem pela remocao de pixels, é

chamado de decimagio’

2.3.1 Interpolacao

O processo de interpolagdo se da pela criacdo de uma nova imagem de maior tamanho a
partir dos pixels de uma imagem de menor tamanho. A interpolacdo por um fator de escala
E € N consiste em inserir entre cada uma das linhas e colunas em uma imagem f(z,y)
E — 1 linhas e £ — 1 colunas compostas por zero, respectivamente. De forma mais geral,
tomando uma imagem f(x,y), em que = e y sdo as coordenadas dos pixels da imagem nas
direcdes vertical e horizontal, uma imagem f;(z,y) interpolada a partir de f(z,y) por um

fator de escala £ é dada por

f(E%) r=kFEey=IEkl€eN

. (2.4)
0 , €aso contrario

ff<x7y) =

Os pixels com valor zero podem ser substituidos por valores a partir de pixels de valo-
res conhecidos. A técnica mais simples, conhecida por vizinho mais préximo (ou nearest-
neighbor em inglés), ocorre pela substituicdo direta de cada zero pelo seu vizinho mais
proximo conhecido. Contudo, € possivel se obter uma imagem interpolada com melhor
qualidade visual ao se substituir os valores zeros inseridos por combinacdes de valores pré-

existentes. Isso é feito pela aplicagdo de filtros lineares H(z, y).

Diversos filtros podem ser usados na filtragem posterior ao processo de interpolacdo. Al-
guns dos filtros mais comuns podem ser definidos por nicleos unidimensionais e implemen-
tados de forma separdvel. Assim, para filtrar uma imagem, aplica-se o filtro primeiramente
na direcdo vertical e depois na direcdo horizontal. Dentre os mais comuns, temos os filtros
bilinear [12]], bictbico [13] e Lanczos [[14]. O filtro bilinear é descrito como:

! Alguns autores usam o termo “dizimagio"



11

Interpolago por um |10 0 [115] 0 [113] 0 Aplicacdo do filro | 110]111]114|115/114|113
110[115[113|  fator de escala E=2 ojojo|ofo]o bilinear 110[110[110{111[112[113
11094 13| _—" A [111| 0|94| 0 [113| 0| _— . [111]108[102[103[110[113
95| 65 100 olojo|ofo]o 107|102| 91| 92 104|110
95| 0 (65| 0 [100| O 99 92|77 (7895|103
olojo|o|o]oO 95|87 |70 71|90 [100

Figura 2.5: Exemplo de um bloco de pixels interpolado por um fator de escala E = 2 e filtrado com
filtro bilinear.

L—la|/E, o] <FE,

h(a) = 2.5
@ ol > 1, 2
J4 o filtro bicubico foi originalmente proposto na forma
(u+2) o — (u+2)]a*+1, 0<]a] <1
hia) =3 |al® = 5ulal” + 8u o] — 4u, 1< |of <2 (2.6)
07 ‘Od‘ > 2
A escolha do valor u = —0, 5 faz com que este filtro possa ser utilizado na aproximagdo de

terceira ordem para a interpolacdo da imagem original [[13]. Por dltimo, o filtro Lanczos é

descrito pela equacado

h(a) sinc(a) sinc(a/u), |af <u
“= 0, la| > u 2.7)

sin(ma)

sinc(a) = >~

O pardmetro u é um valor inteiro que determina o tamanho de (), com valores tipicamente
de 2 ou 3. Este filtro é uma implementag@o pratica janelada da funcdo sinc() de interpolacao

ideal.

A Figura mostra um exemplo de um bloco de pixels de tamanho 3 X 3 interpolado
por um fator de escala £ = 2, ou seja, dobrando seu tamanho nas duas dimensdes, com a
insercdo de linhas e colunas de valor zero. E mostrado também o bloco interpolado apés a

filtragem usando um filtro do tipo bilinear.

A Figura mostra um exemplo (j& com zoom) da interpolacdo da imagem decimada
mostrada na Figura 2.8c] com a aplicagdo dos filtros bilinear, bictibico (com u = —0,5) e
Lanczos (com u = 3), em comparacdo com a imagem original.



12

(b) (d)

Figura 2.6: Exemplo de interpolagéo com zoom: (a) imagem original; (b) interpolagdo com vizinho
mais proximo; (c¢) interpolag@o com filtro bilinear; (d) interpola¢do com filtro bictibico; (e) interpola-
¢do com filtro lanczos3.

2.3.2 Decimacao

O processo de decimacao de uma imagem nas direcdes vertical e horizontal por um fator
de escala ¥ € N se déd pela manutenc¢do de uma a cada £ linhas e uma a cada F colunas,
respectivamente, eliminando as demais. De forma mais geral, a versdo decimada fp(z, )
da imagem f(x,y) por um fator de escala £/ é dada por

Este processo, contudo, pode incorrer em um problema conhecido como superposi¢ao
espectral (aliasing, em inglés) caso a largura de banda da transformada discreta de Fourier
da imagem f(z,y) esteja fora do intervalo [%, 5
reduzida ndo respeite as limita¢cdes impostas pelo teorema de Nyquist [15]. Para evitar este

}, ou seja, caso a amostragem a uma taxa

efeito, pode-se aplicar um filtro do tipo passa-baixas (neste caso também chamado de anti-
-_T T
E'E
ao processo de decimacdo. Os filtros usados na decimacdo podem ser os mesmos usados na

aliasing) H pp que remova as componentes espectrais fora do intervalo [ } previamente
interpolagdo e € comum que sejam referidos como nicleo de borramento (ou blurring kernel
em inglés). A decimag@o seguida de filtragem é conhecida como subamostragem [8]], pois a
imagem com pixels removidos fp(z, y) filtrada é uma representagdo de uma mesma cena que
aimagem f(z,y), porém amostrada a uma taxa de amostragem reduzida, ja com o cuidado

para remogao de efeito de aliasing.

A Figura[2.7lmostra um exemplo de uma imagem que foi decimada por um fator £/ = 2,
tanto sem a pré-filtragem quanto com a aplicacdo do filtro do tipo bicubico (definido pela
equacgdo (2.6), com zoom mostrado na Figura Note que a imagem decimada sem a
filtragem gerou na regido do tecido listrado uma textura completamente erronea, ao passo

que na textura vista na imagem pré-filtrada este erro € fortemente mitigado.
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(b)

Figura 2.7: Exemplo de decimagé@o: (a) imagem original; (b) imagem decimada sem filtro anti-
aliasing; (c) imagem decimada com filtro anti-aliasing bicubico.

2.3.3 Relacio entre interpolacio e decimaciao

Assim como o processo de decimacao seguido de filtragem é conhecido por subamos-
tragem, a interpolacdo (também ja com a filtragem) € conhecida como sobreamostragem.
Alguns autores tratam essa terminologia de forma diferente, definido todo o processo de pré-
filtragem seguida da elimina¢cdo de amostras como decimacao. Da mesma forma, definem o

processo de inclusdo de amostras seguido de filtragem como interpolagdo [[12} [135].

O processo de subamostragem, ao eliminar pixels de forma irreversivel, diminui a quan-
tidade de detalhes discerniveis da imagem. Isso faz com que a resolugdo espacial da imagem
também seja reduzida. A quantidade de detalhes perdidos depende do filtro usado, ou seja,
quanto mais o filtro borra a imagem, maior a redu¢ao da resolugdo espacial. O processo de
sobreamostragem, por outro lado, mesmo aumentando o tamanho da imagem, ndo € capaz
de inserir novos detalhes. Por este motivo, a sobreamostragem nao € capaz de aumentar a

resolucao espacial de uma imagem.

Um processo de subamostragem seguido de sobreamostragem (ambos pelo mesmo fator
de escala) de uma imagem reduz sua resolucio espacial sem, no entanto, reduzir seu tama-
nho. Usaremos o termo geral “reamostragem’ para nos referirmos a esse processo, conforme
mostrado na Figura 2.9 Na figura, os filtros Hp(x,y) e H;(z,y) representam as etapas de
filtragem prévia a decimacao e posterior a interpolacdo, respectivamente

A Figura[2.10|mostra um exmplo do mesmo bloco mostrado nas Figuras el2.8l com-
parando o bloco original com versdes reamostradas, com diferentes combinagdes de filtros

de sub e sobre amostragem.

Quando se tem acesso a cena continua original de que uma imagem digital foi capturada,
uma forma de se obter uma imagem de maior tamanho e maior resolu¢do espacial é por

superamostragem [8]]. Este processo é simplesmente uma nova captura da cena continua



(b)

Figura 2.8: Exemplo de decimagdo com zoom: (a) imagem original; (b) imagem decimada sem filtro
anti-aliasing; (c) imagem decimada com filtro anti-aliasing bicubico.

HD<xay) - \LE - TE - H[(iC,y>

pré-filtragem  decimagdo interpolagdo péds-filtragem

W ?® S g
— I

subamostragem sobreamostragem

Figura 2.9: Reamostragem como sequéncia dos processos de subamostragem e subamostragem.

com maior taxa de amostragem, ou seja, com um sensor dotado de maior densidade de pixels.
Como, na maioria das aplicac¢des praticas, temos posse apenas de uma imagem digital (sem
qualquer acesso a cena original), podemos buscar outras formas de recuperar os detalhes que
tenham sido perdidos, seja no processo de captura, seja por um processo de subamostragem.
A este processo de obtencdo de uma imagem em alta resolugdo (AR) a partir de outras

imagens di-se o nome de super-resolugdo.

2.4 SUPER-RESOLUCAO

Conforme foi apresentado no Capitulo[Il o processo de super-resoluc@o (SR) parte inici-
almente de uma ou mais imagens em baixa resolucao (BR). Para uma melhor compreensao
de todo o processo de SR, devemos inicialmente apresentar um modelo de imageamento que
relaciona uma imagem original em AR com as imagens observadas em BR.
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Figura 2.10: Exemplo de reamostragem com diferentes combinagdes de filtros: (a) imagem original;
(b) filtro bilinear para subamostragem e sobreamostragem; (c) filtro lanczos3 para subamostragem e
bilinear para sobreamostragem; (d) filtro bilinear para subamostragem e lanczos3 para sobreamostra-
gem; (e) filtro lanczos3 para subamostragem e sobreamostragem.

2.4.1 Modelo de imageamento

Seja a imagem A em AR de tamanho L; N1 X Ly N5 (ou seja, contendo Ly Ny X Ly Ns pi-
xels), escrita como um vetor em forma lexicografica a, a imagem que desejamos obter. Seja
agora uma imagem By, em BR de tamanho V; X N5, escrita como um vetor em forma lexico-
gréfica by, a k-ésima imagem observada de um total de K imagens, com k € {1,2,..., K'}.
Os parametros L; e Lo representam as relagdes de alteracdo de tamanho entre as imagens A
e B nas dire¢des vertical e horizontal, respectivamente. A imagem A € tomada como sendo
idealmente ndo degradada, amostrada acima da taxa de Nyquist e capturada de uma cena
continua assumida como limitada em banda, ou seja, A ndo apresenta aliasing. J4 a imagem
B é resultado de deformacao ptica, borramento e decimagao aplicados sobre a imagem A.
Assumindo também que cada imagem em BR é corrompida por ruido aditivo, ela pode ser

representada pelo modelo de observagao [4].

b, = DG Mia + 1y, parak =1, ..., K. (2.9)

Na equacdo [2.9), M. é uma matriz de deformagdo dptica de tamanho L;N;LyNy x
Ly Ny LsNs. Elarepresenta o movimento que pode ocorrer durante as aquisicdes das imagens
e pode conter translacdes, rotacdes e zoom. Esses movimentos podem ser tanto globais (cena
inteira) quanto locais (alguns objetos ou regides especificas da cena). A matriz Gy, tem
tamanho L1 Ny LyNy X Ly NyLyNs e representa o borramento. Este borramento pode ser
causado por diversos motivos, como o foco da lente, movimento entre a cena e o sistema de
captura e a funcdo de dispersao de ponto, ou PSF (do inglés point spread function) do sensor.
Ja a matriz de decimacao D, de tamanho <N1N2)2 X L1 NyLyNs, representa a diminuicao
do tamanho e insercdo do efeito de aliasing. Apesar de o borramento ja funcionar de forma
similar a um filtro anti-aliasing, isso ndo pode ser garantido em todas as situagdes. Logo,
o seu efeito deve ser levado em consideragdo. Por fim, 7, € um vetor de ruido ordenado

lexicograficamente.
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Este modelo pode ser simplificado pela combinagdo das trés matrizes de deformacao 6p-
tica (M), borramento (G},) e decimagdo (D) numa tnica matriz W), de tamanho (N, N;)? x
L1 N;LyNs5 e descrito como:

b, =Wia+ry, parak=1,.. K. (2.10)

O problema de SR pode entdo ser resumido como a busca pela imagem a a partir das
imagens by, para k = 1, ..., K. Em geral, para sistemas de imageamento reais, essas matrizes

sdo todas desconhecidas e precisam ser estimadas.

Podemos também representar essas equacoes na forma de um sistema linear

b, [ DG\ M,
bg DGQMQ
= ) a-+r, (2.11)
| bx | | DG My |
ou, equivalentemente,
b=Wa-+r, (2.12)

em que b, r e W representam as concatenacdes dos vetores by, 7, e da matriz Wy, respec-

tivamente, para k = 1,2, ..., K.

Existem diversas abordagens para se resolver este problema, tais como [1]]: interpolacao-
restauracao [16]; abordagem estocastica [[17]; Projecdo em Conjuntos Convexos [[18]]; SR no
dominio da frequéncia [2]]; e SR baseada em exemplos [5]. Apresentamos aqui, de forma
breve, cada uma dessas abordagens. Para uma revisdo mais completa, recomendamos que o

leitor se refira a [3]].

2.4.2 Super-resolucao por interpolacao-restauracao

Esta é a abordagem mais simples para a solu¢ao do problema e se baseia em trés estagios:
registro de imagens; interpolacdo ndo-uniforme; e restauragdo e remog¢ado de ruidos. Supde-
se inicialmente que as imagens Bj, possuam um deslocamento relativo de subpixels, ou seja,
os pixels de uma imagem contém informacao que estaria entre os pixels de outra imagem. O
registro das imagens permite que elas sejam alinhadas e reposicionadas de acordo com uma
grade com o posicionamento dos pixels de A. Como a posi¢do dos pixels das imagens By,
ndo se encaixa na grade, é necessaria uma interpola¢do nao-uniforme para se determinar os

valores dos pixels nas posicdes corretas. Por fim, usa-se algum algoritmo de restauracdo e
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Figura 2.11: SR por interpolago baseada em alinhamento e “desborramento” (adaptada de [1]]).

remocgao de ruidos. Essas trés etapas podem ser realizadas de forma separada ou em conjunto,

dependendo das técnicas utilizadas. A Figura2.11] mostra um exemplo deste processo.

2.4.3 Super-resoluciao por abordagem estocastica

As solugdes usando a abordagem anterior sdo simples, diretas e intuitivas, quando se
assumem modelos de observacdo simples. Contudo, ndo se pode garantir a otimalidade
das solugdes. Com isso, surgiram solu¢des que tomam tanto a imagem em AR, quanto
as deformacdes Opticas como varidveis estocdsticas. Tomando uma matriz de degradacao
W (v, h) (que agrupa as deformagdes Gpticas, decimagdes e borramentos referentes a cada
imagem observada), com vetor de movimento v e nicleo de borramento h, a SR pode ser

resolvida por estimacdo Bayesiana:

a = arg mgxPr(a]Q)
= arg max/ Pr(a, W (v, h))|b)dvdh
a v,h

- © Pr(bla, W (v, h)Pr(a|W (v, h)) (2.13)
= arg max /V’h Prb) dvdh

= arg max /  Pr(bla, W (v, b)) Pr(a)Pr(W (v, h))dvdh

12

)

em que Pr(bla, W (v,h é a verossimilhanca dos dados, Pr(a) é informagédo a priori da
imagem em alta-resolucdo desejada e Pr(W (v, h)) é informagdo a priori da estimagdo do
movimento. Note que a e W sido estatisticamente independentes.

Esta solugdo € relativamente complexa. Porém, podem-se assumir algumas condi¢des

para resolver este problema [[1]. Primeiramente, pode-se assumir que o ruido aditivo seja um
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vetor aleatdrio Gaussiano branco e de média zero, ou seja:

Pr(bla, W (v, h)) « exp {—Q;Hb W h)au2} . (2.14)

Pode-se definir Pr(a) usando uma distribui¢do de Gibbs na forma exponencial:

Pr(a) = ;exp{—p(a)}. (2.15)

em que p(a) é uma fungdo potencial ndo-negativa, chamada fungio de energia, e Z é apenas
um fator de normaliza¢do. Finalmente, assumindo que W (v, h)) seja previamente estimado
(denominado por W), a equagdo reduz a formulagdo da solucdo do problema de SR
por Maximum a Posteriori (MAP):

a = argmaxPr(bla, W)Pr(a)
“ (2.16)
— argmin b — Wall* + Ap(a)}

em que p(a) impde um fator de penalizagdo por solu¢des malformadas [19] e A pondera essa

penalizacdo, enquanto absorve a variancia do fator de ruido.

2.4.4 Super-resoluciao por projecio em conjuntos convexos

O método de projecdao em conjuntos convexos, ou POCS (do inglés projection onto con-
vex sets), interpreta a solucao do problema de SR como membro de um conjunto convexo
fechado C;, que é definido como um conjunto de vetores que satisfaz uma propriedade em
particular. Cada informagdo a priori restringe a solu¢ido a um conjunto especifico. Assim, o
problema de SR pode ser formulado pela defini¢do de multiplos conjuntos convexos restritos
que contenham a imagem A desejada. Diversas restricdes podem ser usadas, como restri¢ao
de consisténcia, por exemplo, que assume corretas as informacdes a priori de movimento.

Nesta restricdo os conjuntos convexos sao definidos como:

Cr = {al|Wia — b <o’ 1 <k < K}, (2.17)
nos quais o reflete o intervalo de confianga de que a imagem realmente pertenga ao conjunto
(', e é determinada pela estatistica do processo do ruido.

A solugdo do problema pode ser entdo encontrada pela interseccao dos conjuntos, caso
ela ndio seja um conjunto vazio, ou seja, @ € Cs = Ni_, C}. Esta solugdo pode ser encon-

trada por meio de um algoritmo iterativo

Qi1 = P Pyg_1--- PhPray, (2.13)
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em que a, € um ponto inicial arbitrdrio e F; € um operador de projecdo que projeta um ponto

em um conjunto convexo fechado C;.

2.4.5 Super-resolucio no dominio da frequéncia

Esta abordagem relaciona uma imagem em AR com diversas imagens em BR transla-
dadas em uma formulacdo no dominio da frequéncia, tirando proveito das propriedades de
deslocamento e aliasing das transformadas continua e discreta de fourier, ou CFT (do inglés
continuous fourier transform) e DFT (do inglés discrete fourier transform), respectivamente.
Sejam a(t;,t2) uma imagem continua em AR e ay(t1,t2) = a(t; + 0k, , ta + g, ) sua k-ésima
versdo deslocada de valores 0y, e Jy, arbitrarios, porém conhecidos, com k = 1,..., K. A
CFT da imagem a(t;,ty) é dada por A(uj,us) e as transformadas das imagens deslocadas

sdo dadas por Ay (u1, us). Pela propriedade de deslocamento da CFT, temos:

Ak (ur, ug) = explj2m(Og, w1 + dgyuz)]A(ur, ug). (2.19)

As imagens deslocadas sdo amostradas com periodo de amostragem 77 e 7T, de forma
a gerar as imagens observadas em BR by[ny, no] = agp(niTy + g, noTs + 0x,) com ny =
0,1,2,...., Ny —1leny =0,1,2,..., Ny — 1. Tomando as DFTs de cada uma dessas imagens
como B[y, 2], a sua respectiva CFT serd relacionada pela propriedade de aliasing, assu-
mindo que A(uq, ug) seja limitado em banda (ou seja, |A(uq, us)| = 0 para |ui| > (Ny7/T7)
e |ua| > (Nom/T2)):

Ql 2T QQ
Qy, Q] — | = — : 2.2
B[, Q0] T1T2 mz Z Ay <T1 (N ml) T <N2 m2>> (2.20)

1=—00 Ma=—00

Podemos relacionar os coeficientes da DFT B[, 23] com as amostras da CFT desco-
nhecida de a(t;, t2) em forma matricial, unindo as equagdes e2.20

B =PA, (2.21)

onde B é um vetor coluna de tamanho K X 1 cujo k-ésimo elemento € o coeficiente da DFT
B[4, Qs], A é um vetor coluna de tamanho N1 N; x 1 contendo as amostras dos coeficientes
da CFT desconhecida de a(ty,t5), e ® é uma matriz de tamanho K x N; N, relacionando B
e A. Finalmente, a reconstru¢do da imagem em AR desejada demanda que se determine a
matriz ® para entdo resolver o problema inverso e encontrar A. Em seguida, deve-se aplicar

a DFT inversa sobre o vetor encontrado.

A grande vantagem dessa solucdo é a sua simplicidade tedrica. Contudo, ela tem sé-

rias limitacdes, pois assume um modelo de translagdo global com parametros conhecidos e
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sem ruidos. Além disso, assume também que o processo de amostragem € impulsivo sem
modelagem de efeito de borramento do sensor. Algumas soluc¢des surgiram buscando uma
modelagem mais realista, como: a modelagem do borramento para cada imagem [20]; mo-
delo de translacao por blocos [21]; e uso da transformada discreta de cossenos, ou DCT
(do inglés Discrete Cosine Transform) em substituicdo a DFT [22]. Porém, essas solugdes
falham em possibilitar que se trabalhe com imagens de degradagdes mais complexas bem

como o uso de informacdo a priori existente apenas no dominio espacial.

2.4.6 Super-resolucio baseada em exemplos

Os métodos apresentados anteriormente requerem a posse de diversas imagens em BR
capturadas de uma mesma cena e com algumas informacgdes a priori conhecidas. A SR
baseada em exemplos [S]], contudo, requer apenas uma imagem em BR e, por isso, é também
conhecida por SR de imagem unica. Este método usa um banco de dados de recortes em AR
e seus recortes correspondentes em BR para adicionar informacgdo de alta frequéncia a uma

versao interpolada da imagem em BR que se deseja super-resolver.

O banco de dados é composto a partir de dois conjuntos de recortes, { Ay} | retirados
de imagens em AR, e { By} X_, retirados de imagens em BR correspondentes. Esses recortes
podem ter sido extraidos de uma ou diversas imagens. Os pares de recortes (Ay, By.) estdao
relacionados por um modelo de observacdo By = i(d(A, + R)), em que as fungdes d.)
e i(.) representam os processo de subamostragem (pré-filtragem seguida de decimag@o) e
sobreamostragem (interpolac¢do seguida de pds-filtragem), respectivamente, ¢ R é algum
ruido. Os filtros de cada um dos processos d(.) e i(.) ndo precisam ser os mesmos, onde o

pré-filtro em d(.) modela a degradac@o que se deseja desfazer na SR.

Seja X uma versio ja sobre-amostrada da imagem em BR que se deseja super-resolver.
Seja Y uma imagem contendo apenas informacao de alta frequéncia, tal que a imagem super-
resolvida é dada por Xgr = X; + Y. A SR baseada em exemplos ¢ fundamentada na
semelhancga entre recortes da imagem X e os recortes em BR dos pares ( Ay, By). Tomemos
entdo o j-ésimo recorte X; de X;. Podemos buscar dentre os vetores do conjunto {B;}
aquele Bj que mais se assemelhe a X 7. usando alguma métrica de distdncia D, ou seja,

buscamos o indice £ tal que

~

f = argminD (X}, Bk) (2.22)
k

Podemos extrair a informacdo de alta frequéncia referente ao recorte encontrado pela
diferenca entre B;, e sua versdo em AR A;. Para fins priticos, ndo é necessdrio armazenar
os recortes em AR, mas apenas a diferenca entre eles e os em BR, ou seja, recortes contendo
apenas informacao de alta frequéncia Cy, = A;— By.. Assim, a informagao de alta frequéncia

¢ calculada para o melhor casamento de recortes como C; = A; — B;. Para obter a versdo
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super-resolvida X1 do recorte X7, basta somar a informag@o de alta frequéncia calculada,

ou seja:

Xlp=X]+C,. (2.23)

Fazendo esse mesmo procedimento para todos os recortes de X, formamos a imagem Y
com todos os recortes C; encontrados e obtemos sua imagem final super-resolvida Xgp.

Este procedimento, apesar de simples, traz a ideia geral da SR baseada em exemplos.

A proposta inicial de Freeman et al. 5], além dos filtros das etapas de decimagao e inter-
polacdo, também aplica um filtro passa-altas para remover a intensidade média das imagens
(offset de baixa frequéncia), bem como uma normalizacdo de contraste. Isso permite que o
mesmo banco de dados de recortes possa ser usado para imagens com diferentes contrastes
e intensidades médias. A Figura mostra um exemplo de SR baseada em exemplos, con-
tendo a imagem original em BR e suas versdes interpolada e super-resolvida. Sao mostradas

também as imagens de onde foram extraidos recortes em AR e os recortes super-resolvidos.

2.4.7 Super-resolucio de video

Uma das aplicacdes de SR € a melhoria da resolucdo de quadros de video. Este problema
costuma ser abordado de duas formas: SR de multiplas imagens ou SR de tinica imagem.
A SR de mudltiplas imagens procura compor quadros em AR a partir dos quadros em BR,
comumente usando a abordagem estocdstica, como em [23]. J4 a SR de uma unica imagem
busca resolver o problema pela SR baseada em exemplos, ou seja, usando um dicionério com
pares de recortes em BR e AR [24, 25].

Neste contexto, introduz-se o conceito de video de resolu¢do mista, o qual € composto por
uma sequéncia de quadros em BR (chamados quadros-niao-chave) intercalados por quadros
em AR (chamados quadros-chave). Este video pode ser gerado pela reducao da resolucdo de
alguns dos quadros de um video que, originalmente, possuia todos os quadros com a mesma
resolucdo. Caso a resolucdo espacial de um quadro seja suficientemente reduzida usando
filtros de borramento, este quadro pode ser decimado sem perda de informacdo ou insercao
de aliasing [26]. Assim, esses videos podem ser de resolugdo e tamanho mistos. Uma outra
forma de gerar esse tipo de video € pela captura simultanea dos quadros de video em uma
dada resolugdo e fotografias em resolucao mais elevada . A Figura2.13|mostra um exemplo

de video de resolugdo mista, ja com quadros-ndo-chave em tamanho reduzido.

ZEste tipo de captura é possivel em cAmeras comerciais, como cAmeras GoPro [27], por exemplo.



22

Figura 2.12: Exemplo de SR baseada em exemplos (retirado de [3])): (a) imagem em BR; (b) imagem
interpolada; (c) imagem super-resolvida; (d) imagem original em AR; (e-g) imagens de referéncia em
AR; (h) recortes da imagem super-resolvida; (i) recortes das imagens de referéncia usados para obter
os recortes super-resolvidos em (h)
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Figura 2.13: Exemplo de uma sequéncia de video em resolu¢@o mista com quadro-chave na resolu-
cdo original e quadros-ndo-chave com resolucdo e tamanho reduzidos.

A existéncia de quadros/imagens em resolucdes diferentes capturados de uma mesma
cena permite a abordagem de SR baseada em exemplos para elevar a resolugao dos quadros-
nao-chave. A super-resolugdo possibilita ao video inteiro ser reproduzido em resolugdo ele-
vada. A reducdo da resolu¢do de quadros selecionados de um video permite que certos
processamentos, como compressao [28]], sejam menos dispendiosos computacionalmente.
Neste caso, a computacao € reduzida porque o processamento é aplicado a imagens meno-
res. Neste tipo de compressdo, apds o processamento, faz-se necessaria a SR para elevar a

resolucao do quadro a mais proxima de sua resolucio original.

Para a super-resolucdo de quadros-nio-chave usando quadros-chave como referéncia,
alguns trabalhos [24, 25]] recorrem ao uso de compensacdo de movimento com blocos so-
brepostos, ou OBMC (do inglés overlapped block motion compensation) [29]. A estima-
cdo de movimento [10] pode ser usada para buscar, em versdes em BR dos quadros-chave
(decimado-interpolado), por blocos que se assemelhem aos blocos do quadro-ndo-chave. Os
blocos encontrados formam os pares de recorte da SR baseada em exemplo. Quando com-
binados, os blocos formam imagens compensadas de alta e baixa resolucdes. A técnica
OBMC ¢ usada para a formagao das imagens compensadas, mas se valendo da sobreposi¢ao

de blocos para mitigar efeito de bloco.

2.4.7.1 Super-resolucio de video de resolucdo mista por ponderacdo de diciondrio

Além do uso de OBMC para o casamento de blocos a serem super-resolvidos, Hung et
al. [25]] apresentaram uma técnica de composi¢do e ponderacao de diciondrio para a defini¢ao
do recorte de alta frequéncia a ser adicionado a cada recorte do quadro-ndo-chave. Damos

um destaque especial para esta técnica porque ela € usada como uma ferramenta em nosso
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trabalho.

Seja novamente um bloco X } do quadro-ndo-chave X; que se deseja super-resolver e
o seu bloco colocalizado Y7 pertencente a imagem de alta frequéncia Y. Seja também
o diciondrio formado pelos pares de blocos em BR A, e blocos de alta frequéncia C}, =
A, — By, em que By, é bloco em AR de que A, foi obtido. O dicionério € montado usando
estimagdo de movimento entre o quadro-nao-chave X e versdes reamostradas dos quadros-
chave, seguido da OBMC. Variando parametros como o tamanho do bloco na OBMC, sao
compostas varias imagens compensadas. O diciondrio é formado pelos blocos das imagens
compensadas colocalizados com o bloco X 7. ou seja, € composto um diciondrio para cada
bloco de X;.

A técenica de ponderagdo de diciondrio busca encontrar pesos {wy }

K
argminD (X}, > kak> (2.24)
{wr} k=1
tais que
K
Y’ = Z wka (225)
k=1

Os autores mostraram que os pesos podem ser calculados por

-1

Wi = <D1k) (kf:l l;k> (2.26)

em que Dy (X7, B},) sdo as distancias entre os blocos X7 e B, calculadas usando alguma
métrica, como a soma de diferencas absolutas, ou SAD (do inglés sum of absolute differen-
ces) ou a soma de diferengas quadraticas, ou SSD (do inglés sum of squared differences), por
exemplo. Assim, cada bloco super-resolvido X%, é obtido por

K
Xin=X]+Y =X} + Y wCy (2.27)
k=1

Novamente, a combinacao de todos os blocos super-resolvidos leva ao quadro final super-

resolvido X gg.

2.5 AVALIACAO DE QUALIDADE DE IMAGEM E VIDEO

Técnicas de processamento de imagens e videos muitas vezes t€ém sua avaliacao verifi-

cada pela qualidade da imagem resultante que produzem. Uma imagem comprimida com
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perdas, por exemplo, sofre degradacdes inerentes ao seu processo € a avaliagdo da qualidade

da imagem ¢ usada para comparar diferentes sistemas de compressao [10]].

Medir a qualidade de uma imagem, no entanto, € um processo dificil e normalmente
impreciso, sendo essencialmente uma avaliagdo subjetiva, sujeita a diversos fatores. Dentre
esses fatores, estdo o ambiente onde a imagem € mostrada, concentra¢do e humor do observa-
dor. Buscando normatizar a avaliag@o subjetiva, a Recomendagao BT.500-13 da ITU-R [30]
traz diversos procedimentos de testes. Isso leva em consideragdo situagdes em que o objetivo
final da imagem € ser apresentada a um observador humano, e nio a algum processamento

de maquina.

E possivel, contudo, se fazer uma avalia¢io objetiva da qualidade de uma imagem ou
video que procura aproximar a avaliagdo subjetiva, de forma a retornar critérios acurados e
que possam ser comparados [[10]. As métricas de qualidade objetivas se apresentam como
uma alternativa a avaliagdo subjetiva por serem mais simples e bem menos custosas de se-
rem executadas. Uma forma de avaliar a qualidade de uma imagem processada € fazer uma
avaliacdo comparativa da imagem degradada com a sua versao nio degradada. Uma imagem
super-resolvida, por exemplo, pode ser comparada a sua versao original em AR. Assim, ima-
gens super-resolvidas por diferentes técnicas podem ser comparadas segundo algum critério

para avaliar o desempenho de cada técnica.

Uma das métricas mais usadas [10] € a relacdo sinal-ruido de pico, ou PSNR (do inglés
peak signal-to-noise ratio). Esta métrica se baseia no erro médio quadrético, ou MSE (do
inglés mean squared error), entre duas imagens € o compara com o méiximo valor de pi-
xel possivel. Assim, para duas imagens F' (com pixels F; ;) e F (com pixels Fi,j) ambas de
tamanho M x N e com valores de pixel entre 0 e (2" — 1), em que n é a profundidade de
bits, o MSE e a PSNR sdo dados por:

1 M—-1N-1 ( R )2
MSE = —— F—By) (2.28)
MN = =0 ’ ’
PSNE = 10l0g,, [ = 1" (2.29)
= g10 MSE . .

Para o caso especifico de video, a PSNR € normalmente calculada pela média dos valores
calculados para cada quadro. Ainda tratando o caso especifico de video, ¢ comum a compa-
racdo entre duas ferramentas quaisquer que produzam distor¢oes diferentes para uma mesma
taxa de uma forma mais ampla. Em vez de se comparar a diferenca entre distor¢cdes para uma
mesma taxa, tracam-se duas curvas (uma para cada video) e compara-se a diferenca entre as

curvas [31]].
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2.6 CARACTERISTICAS E DESCRITORES

Em uma imagem, uma caracteristica (ou feature, em ingl€s) € alguma informacao de in-
teresse para alguma aplicacdo especifica e estd geralmente associada a uma mudanga de uma
ou mais propriedades da imagem. Uma caracteristica pode ser global, quando diz respeito a
imagem inteira, ou local, quando esté relacionado a sua vizinhanca imediata [32]. Por estar
ligada a este trabalho, vamos fazer um apanhado apenas de caracteristicas locais. Em muitas
aplicacdes, ndo se tem apenas a necessidade de encontrar (ou extrair) caracteristicas, mas
sim compara-las entre imagens para deteccdo de objetos, criagdo de imagens de panoramas,

etc. Para isso, podem-se usar descritores, que sao formas de representacdo de caracteristicas.

Uma das formas de se obter caracteristicas de imagens € por meio de estruturas que
apresentem algum destaque ou algum padrdo, como pontos, bordas ou regides (ou blob, em
inglés). Bordas (ou contornos) sdo caracteristicas ja usadas hd algum tempo em aplicacdes
como, por exemplo, segmentacdo. Dentre os detectores de bordas, alguns dos mais usados
sdo os operadores de gradiente e o detector de Canny [33]]. Para algumas aplicacdes, como
o registro de imagens, por exemplo, tem-se interesse em detectar cantos de imagens. Alguns
dos detectores de cantos mais comuns sao as técnicas Harris [34], SUSAN [35] e FAST
[36]. Apesar de serem bastante usadas, caracteristicas como bordas e cantos podem ter
suas aplicacdes limitadas por ndo serem totalmente invariantes a algumas transformagdes.
Para resolver este problema, foram propostas diversas técnicas para se extrair caracteristicas

invariantes locais de imagens.

2.6.1 Caracteristicas invariantes locais

Uma caracteristica € dita invariante se ela ndo se altera sob condi¢do de alguma trans-
formacao [32]], tal como rotacdo, translagdo, escala e afim. Em outras palavras, uma mesma
caracteristica deve ser detectada mesmo que a imagem sofra algum tipo de transformacao.
Caracterfsticas invariantes locais, idealmente, devem pertencer a algum objeto e ter algum
significado. Contudo, isso ndo é sempre factivel, pois demanda um alto nivel de interpreta-
cdo de contetdo da imagem. Além disso, o uso deste tipo de caracteristica estd diretamente
ligado a correspondéncia de estruturas entre imagens distintas ou entre versdes transforma-
das de uma mesma imagem. Assim, boas caracteristicas devem ter algumas das seguintes

propriedades:

* Repetibilidade: Para duas imagens de um mesmo objeto ou cena, uma alta porcenta-
gem de caracteristicas encontradas em uma imagem também deve ser encontrada na
outra.

* Distingdo: Padrdes de intensidade por trds das caracteristicas detectadas devem ser
bem diferentes, de forma que as caracteristicas possam ser distinguidas e correspondi-

das.
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* Localidade: caracteristicas devem ser locais, de forma a reduzir a probabilidade de
oclusdo e permitir aproximacdes por modelos geométricos simplificados.

* Quantidade: O nimero de caracteristicas detectadas deve ser suficientemente grande
de forma que uma quantidade razodvel (dependente da aplicacdo) seja detectada mesmo
para objetos pequenos. Além disso, deseja-se a detec¢do de objetos mesmo sob oclu-
sdo.

* Acuricia: caracteristicas detectadas devem ser localizadas, tanto na localiza¢do da

imagem quanto com respeito a escala.

O processo de deteccdo dessas caracteristicas parte da detec¢do de algum ponto de inte-
resse na imagem. Alguns detectores, como o detector baseado em matriz Hessiana e detector

de Harris, j4 demonstram certa invariancia e robustez a rotacao, iluminagdo e ao ruido [32].

O detector baseado em Hessiana (ou simplesmente detector Hessiana), proposto por Be-
audet et al. [37], usa a segunda derivada da intensidade da imagem para detectar variagdes
de gradiente em dire¢des ortogonais. A matriz Hessiana J{ pode ser usada para medir a
curvatura em um ponto quando a imagem ¢é tratada como uma superficie de intensidade. Se-
jam entdo f(z,y) uma imagem e f, e f, suas derivadas parciais da imagem nas direcGes
x e y, respectivamente, conforme apresentado na Subsecdo 2.2.1l Seja também a imagem
suavizada L(z,y,0) = g(z,y,0) * f(z,y), em que g(x,y,o) é um nicleo de suavizagdo

Gaussiano de escala o variavel dado por

1 _ 22 4y?

e 202 (2.30)

9(2,y,0) = 5

A matriz Hessiana, acima mencionada, € calculada por:

a:y(xa Y, U)

yy(x7y><7)

Lac:c (‘Ta Y, U)

g—c pr—
ny(xv Y, U)

L

2.31
I (2.31)
em que L,,(z,y,0) etc. sdo as derivadas de segunda ordem da imagem, posteriormente

suavizadas pelo nicleo Gaussiano.

O determinante da matriz Hessiana pode ser usado para detectar estruturas de imagens
com uma forte variagdo de sinal em duas dire¢des. As caracteristicas sdo finalmente deter-
minadas apds um processamento do determinante calculado por supressdo de ndo-maximos,

ou seja, é considerado méximo apenas o valor maior que os seus oito vizinhos imediatos.

Proposto por Harris e Stephens [34], o “Detector de Harris”, utiliza a matriz de derivadas

da imagem para detectar cantos. A matriz de derivadas € calculada por

Lg(xvyagD) Lx<x7y70D)Ly($7y70—D)

M =
Lx(l’,y,O'D)Ly(-T,y,UD) L§($7y:UD)

, (2.32)
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Em outras palavras, a matriz de derivadas é composta a partir da suavizacdo das derivadas
parciais por um nucleo Gaussiano na escala o p, seguido do célculo dos produtos dessas deri-
vadas suavizadas. Os autovalores da matriz M indicam as mudangas de sinais principais nas
dire¢des ortogonais, formando uma descri¢do de M invariante a rotagdo. Dois autovalores
grandes indicam a presenc¢a de um canto (mudanga nas duas direcdes), enquanto que apenas
um autovalor grande indica uma borda (mudanc¢a em apenas uma direcdo). Como o determi-
nante det(.) de uma matriz é igual ao produto dos autovalores e o trago traco(.) € a soma,
mede-se uma escore de canto C em que nao ha necessidade de calcular os autovalores

diretamente:

C = det(M) — A trago(M), (2.33)

com valor tipico de A = 0, 04.

Os detectores de cantos de Harris e por Hessiana, porém, nio sdo invariantes a escala.
Neste sentido, foi apresentada a técnica Laplaciano da Gaussiana, ou LoG (do inglés La-
placian of Gaussian) [38]], para determinar se o ponto de interesse em questdo se preserva
sob transformagdes de escala usando o conceito de espaco de escalas [39]]. Este conceito se
baseia na suavizacdo de uma imagem por nucleos de diferentes tamanhos, gerando imagens
menos ou mais borradas. O nticleo Gaussiano da Eq. (2.30) é considerado 6timo [40, 41]]

para gerar a representacio neste espaco.

O LoG de uma imagem ¢é calculado pela expressao:

V2 f(2,y,0) = 0*(Luw(x,y,0) + Lyy(2,y,0)), (2.34)

em que L,, € L,,, assim como na matriz Hessiana, sdo as derivadas de segunda ordem da
imagem suavizada L(z,y,0). Uma vez calculado o LoG para cada escala, a etapa seguinte
¢ a deteccdo de valores extremos (minimo ou méximo) no espago 3D (z,y, escala). Isto
¢ feito comparando o valor de um pixel com seus 26 vizinhos, sendo oito vizinhos espa-
ciais na mesma escala e nove em cada uma das escalas vizinhas. A Figura 2.14] mostra o
pixel (marcado com um X) em V2f(z,y, o) sendo comparado com seus 26 vizinhos (mar-
cados com O). Este ponto € considerado um ponto extremo se seu valor absoluto for maior

que os valores absolutos de todos os 26 vizinhos.

Na busca por caracteristicas invariantes a uma maior quantidade de transformagdes, sur-
giram técnicas que unem a teoria de espaco de escalas com os Detectores por Hessiana
e de Harris, o que deu origem as técnicas conhecidas por Hessiana-Laplaciano e Harris-
Laplaciano [42]. Além dessas técnicas, também foram propostos detectores de caracteristi-
cas baseadas nos Detectores Hessiana e de Harris (Hessiana-Afim e Harris-Afim [43]), mas

invariantes a transformacdo afim. Os autores das quatro técnicas anteriores também pro-

30 termo usado em inglés é cornerness.
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Figura 2.14: Detec¢do de pontos extremos (adaptado de [26]).

puseram um detector de caracteristicas invariantes a rotacdo, escala e transformacao afim
(44].

Uma vez que uma caracteristica local foi detectada, ja garantindo que ela seja invariante
as varias transformacodes, suas informagdes podem ser codificadas na forma de descritores.
Isto permite que se encontrem correspondéncias (casamentos) entre caracteristicas de ima-
gens distintas. Alguns dos descritores de caracteristicas mais antigos estdo relacionados a
histograma de imagens, como histograma de cor [45], por exemplo. Mais recentemente,
foram desenvolvidas novas formas de representacdo de caracteristicas por descritores, per-
mitindo que seu casamento seja mais acurado e veloz. Neste contexto, podemos separar 0s
descritores em duas classes: ndo-binarios e binarios. Para diversas técnicas, referimo-nos ao

tipo de caracteristica e ao seu descritor indiscriminadamente.

2.6.2 Descritores nao-binarios

Diversos descritores de caracteristicas tém sido apresentados na literatura, como deri-
vadas de Gaussianas [46], invariantes de momento [47], caracteristicas complexas [48], 49],
steerable filters [50] e caracteristicas locais baseadas em fase [51]. Em um curto espaco
de tempo, contudo, foram propostos alguns dos descritores de caracteristicas mais usados
atualmente. O primeiro desses descritores, e talvez o mais conhecido, € a transformada de
caracteristicas invariantes a escala, ou SIFT (do inglés, Scale Invariant Features Transform),

proposta por Lowe [52, 26], que apresenta desempenho superior aos seus precursores [S3]].

2.6.2.1 SIFT

Esta técnica detecta, em toda uma imagem, caracteristicas invariantes a escala e a rotagao
que também sao corretamente casadas para grande variedade de distor¢des afins, mudancas
de ponto de vista 3D, adi¢do de ruido, e mudanga de ilumina¢do. SIFT é composta por quatro
estdgios: deteccao de extremos no espaco de escalas; localizagdo do ponto de interesse;
atribuicdo de orientagdo; e descritor do ponto de interesse. A deteccao de extremos no espaco

de escalas ocorre por uma implementacdo baseada na técnica LoG, porém mais eficiente
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computacionalmente. Ela é feita pela substituicdo do operador Laplaciano pelo operador
diferenca de Gaussianas D(x,y,c), ou DoG (do inglés difference of Gaussians), em que k
que define a separacdo entre as escalas:

D(.I,y,O') = <g<x>y7 ]{ZO') - g(%,y,O’)) * f(:c,y)
= L(z,y, ko) — L(x,y,0). (2.35)

A partir de D(z,y, o), encontram-se os pontos extremos da mesma forma que na técnica

LoG, ou seja, comparando cada pixel com seus 26 vizinhos na vizinhanga 3D.

A atribuicdo de orientacdes é feita a partir do uso de operadores de gradiente locais, o
que permite a representacdo do ponto-chave relativo a sua orienta¢do, tornando-o invariante
a rotacdo. Os gradientes sdo calculados de forma a serem invariantes a escala, ou seja, as
operacdes de gradiente sdo realizadas sobre a imagem suavizada L(z,y, o) na escala o do
ponto de interesse encontrado. Para tal, sio usados os operadores S, e S,:

S.=| 0 |, Sy=|-10 1]

Uma vez calculados os gradientes, sao calculados os valores de magnitude e angulo para
cada vetor, conforme apresentado na Subse¢do E formado entdo um histograma das
orientacdOes (angulos) dos gradientes em uma regido em torno do ponto de interesse. O
histograma é composto por 36 bins, cobrindo o alcance total de 360°. As dire¢cdes dominantes
sdo observadas como picos no histograma de orientacdes, sendo ao maior deles designada
a orientacdo principal. Qualquer outro pico com contagem maior que 80% da contagem
do pico principal € usado para criar um novo ponto de interesse com orientagdo distinta da
principal. Dessa forma, para localizagdes com multiplos picos de contagem no histograma,

s@o criados pontos-chave com mesma localizacdo e escala, mas com orientagdes distintas.

Finalmente, os pontos de interesse podem ser representados como descritores. Uma vez
determinadas as orientacdes dos pontos-chave, os gradientes sdo também usados na repre-
sentacdo dos descritores. A Figura exemplifica como isso € feito. Do lado esquerdo
da figura, sdo mostrados todos os gradientes em uma regido em torno do ponto-chave. A
magnitude de cada gradiente € ponderada por uma janela Gaussiana, indicada pelo circulo.
Essa janela tem desvio-padrdo o igual a metade do tamanho da janela (8 X 8 nesse exemplo)
e € usada para evitar variagdes abruptas no descritor para pequenas variagdes na posi¢do da
janela, bem como para dar um peso menor para gradientes mais afastados do ponto-chave.
Esses gradientes sdo entdo agrupados em um histograma com oito bins (representando todos

os sentidos ao longo das dire¢des vertical, horizontal e diagonais) para cada sub-regido (de
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\
AN

/
¥

J

X

A
™~
N

/(K\llv‘\\
i)

tamanho 4 X 4 no exemplo). Os descritores para cada sub-regido sdo entdo representados
como a soma das magnitudes de cada bin, conforme representado ao lado direito da Figura
Os tamanhos da janela e de cada sub-regido determinam o tamanho do vetor de carac-
teristica, ou seja 4 x 4 x 8 = 128. Assim, cada ponto de interesse é representado por um
vetor de 128 elementos.

Como cada descritor SIFT contém 128 elementos, Ke et al. [54] propuseram uma va-
riacdo do SIFT usando andlise de componentes principais, ou PCA (do inglés, principal

component analysis). Essa nova técnica reduz a quantidade de elementos para 20.

Outra solugdo, também baseada em SIFT, € o histograma de localizacdo e orientacio de
gradiente, ou GLOH (do inglés, gradient location and orientation histogram) [53]]. Esta téc-
nica propde computar os descritores SIFT para uma grade log-polar com 17 bins e quantizar
os gradientes em 16 bins, resultando num histograma de 272 bins. Usa-se entdao PCA para

reduzir o vetor para 128 elementos.

2.6.2.2 SURF

Propostas por Bay et al. [S3]], as caracteristicas robustas aceleradas, ou SURF (do inglés,
speeded-Up robust features), foram apresentadas como uma solucao alternativa e com maior
eficiéncia computacional, comparada ao SIFT. Esta técnica busca caracteristicas baseando-
se no detector Hessiana-Laplaciano. Contudo, buscando maior eficiéncia, ela usa o deter-
minante da matriz Hessiana tanto para detectar a localizacdo espacial quanto a escala. Isto
¢ feito usando um filtro do tipo box como aproximacgio para a derivada de segunda ordem
do niicleo Gaussiano, conforme exemplificado na Figura[2.16, que usa um filtro de tamanho
9 x 9 para aproximar uma Gaussiana com o = 1,2. Denotando essas aproximacoes D,,,
Dy, e D,, para L, L, e L,,, respectivamente, € a aproximagao H para a matriz Hessiana
I, tem-se o determinante:

det(H) = DDy — (0,9D,,)%, (2.36)
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Figura 2.16: Da esquerda para a direita: Derivadas parciais de segunda ordem da Gaussiana nas
dire¢oes y e xy, e a aproximagao das derivadas por filtros do tipo box (adaptado de [53]).

Esta aproximacdo permite que a andlise do espaco de escalas seja feita de forma mais
eficiente. Em vez de se reduzir a imagem para obté-la em cada escala iterativamente, pode-se
apenas aumentar o tamanho do filtro. Isto permitiria, em principio, inclusive processamento

em paralelo.

O descritor usado no SURF também recorre ao uso de orientagdo da caracteristica. Isto €
feito a partir da resposta da wavelet de Haar nas direcdes = e y da imagem, seguida por uma
ponderacdo por um nucleo Gaussiano centrado no ponto de interesse. A orientacdo € deter-
minada pela maior soma da resposta ponderada e rotacionada, cobrindo um éangulo de 3. O
descritor € entdo definido como a combinagéo dos vetores v = (3 dz, Y- dy, > |dz|, > |dy|)
referentes as 16 sub-regides de tamanho 4 x 4 pertencentes a um quadrado centrado no ponto
de interesse e rotacionado de acordo com a orientacdo calculada. Os valores de dx e dy cor-
respondem a resposta da wavelet de Haar nas direcdes “vertical” e “horizontal”, referentes a
orientacdo do descritor. Isto resulta num descritor contendo 64 elementos (quatro elementos
do vetor v para cada uma das 16 sub-regides) que representa cada uma das caracteristicas

detectadas.

2.6.3 Descritores binarios

Para algumas aplicacdes, existe a necessidade de que o casamento de descritores ocorra
de forma rapida ou que seja limitado o espago de memoria que os armazene. Assim, tanto
a quantidade de elementos do descritor, bem como a sua representacdo numérica eficiente,
podem ser consideradas um problema. A técnica de PCA-SIFT [54] foi uma das primeiras
a buscar solucionar este problema, por meio da reducdo de dimensionalidade. Além dela,
foi mostrado que os valores dos descritores, quando representados em ponto flutuante, po-
dem ser quantizados sem perda significativa de desempenho [56]]. Contudo, uma forma de
resolver este problema é gerar descritores bindrios diretamente de regides de uma imagem.
Essas técnicas sdo bastante recentes e as principais sao BRIEF [57]], ORB [58]], BRISK [59],
FREAK [60] e RIFF [61]] e serao brevemente descritas.

Os descritores bindrios trazem algumas caracteristicas em comum [62]:
* o descritor € composto pelo conjunto de comparagdes entre pares de intensidades;

* cada bit no descritor é resultado de exatamente uma comparacao;
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* 0 padrao de comparacdo € fixo (exceto por possiveis variagdes de escala e rotagcdo);

* a medida de similaridade entre valores usada € a distdncia de Hamming;

Proposto em 2010 por Calonder et al. [S77]], o descritor das caracteristicas elementares in-
dependentes robustas e bindrias, ou BRIEF (do inglés binary robust independent elementary
features)) foi o primeiro dos descritores de caracteristicas invariantes locais e bindrios pro-
postos. Os autores usam o detector de caracteristicas usado na técnica SURF, mas pode-se
usar qualquer outra caracteristica. Esta técnica € a mais simples e usa padrdes de amostra-
gem de 128, 256 ou 512 comparacdes (resultando em descritores de 128, 256 ou 512 bits,
respectivamente) com pontos escolhidos aleatoriamente de uma distribuicdo Gaussiana iso-
tropica centrada na caracteristica detectada. Este descritor € limitado por ndo ser invariante

a rotagdo.

O descritor FAST orientado e BRIEF rotacionado, ou ORB (do inglés oriented FAST
and rotated BRIEF), proposto em 2011 por Rublee et al. [S8], usa o detector de cantos
FAST (junto com a supressdo de ndo-maximos do detector de Harris) e supera a limitacdo
do BRIEF quanto a invariancia a rota¢do. A invariancia a rotacio € obtida pela designacao
de uma orientacdo usando 256 comparacdes determinadas via aprendizado de maquina que
maximiza a variancia do descritor enquanto minimiza a correlagdo sob varias mudancgas de

orientacao.

Ja o descritor dos pontos de interesse escalondveis invariantes robustos e bindrios, ou
BRISK (do inglés binary robust invariant scalable keypoints), proposto por Leutenegger
et al. [S9] também em 2011, usa o detector de cantos AGAST [63] (que possui 0 mesmo
desempenho que o detector FAST, porém mais rdpido) e € invariante tanto a escala quanto
a rotacdo. A invariincia a escala € obtida pela detec¢do de cantos no espago de escalas,
juntamente a execugdo de supressdo de ndo-maximos entre as escalas. Ja a invariancia a
rotacdo € alcancgada pela designacdo de orientacido usando padrdes simétricos concéntricos
em torno da caracteristica detectada. A orientacdo € determinada a partir das diferencas entre
longas distancias entre pontos (pontos localizados em lados opostos do padrao). O descritor
¢ finalmente definido como 512 comparagdes em curtas distancias do padrio (rotacionado e

escalonado segundo a orienta¢do definida).

O descritor FREAK (do inglés fast retina keypoint), ou ponto de interesse de retina ra-
pido, proposto em 2012 por Alahi et al. [60], € inspirado na retina do sistema visual humano.
Nesta técnica, as caracteristicas sao detectadas também usando o detector de cantos AGAST.
Em seguida, ela computa vetores bindrios cascateados comparando intensidades da imagem
num padrdo semelhante ao das distribui¢des de células da retina do olho humano. Similar-
mente, o descritor RIFF (do inglés retina-inspired invariant fast feature descriptor), ou des-
critor de caracteristica rdpido e invariante inspirado em retina, proposto por Wu et al. [61]
em 2014, também usa um padrao de amostragem de pontos baseado na resposta da retina
do olho humano, mas com acurédcia melhorada em relacdo ao FREAK. Além disso, o RIFF

apresenta considerdvel ganho de desempenho sobre os demais descritores por sua invariancia
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(d) (e

Figura 2.17: Exemplos de padrdes de amostragem de pontos para descritores bindrios: (a) BRIEF;
(b) ORB; (c) BRISK; (d) FREAK; (e) RIFFE.

a transformacao afim. A Figura mostra exemplos de padrdes de amostragem para cada

um dos descritores binarios.

Apesar de todos os avangos apresentados por descritores, estudos comparativos mostram
que o descritor SIFT ainda supera alguns dos demais, quando de transformagdes geométri-
cas (translagdo, rotagdo, afim, etc.). Quando comparado [64]] com os descritores PCA-SIFT
e SURF, SIFT supera os demais para transformagdes de escala, rotagdo e borramento, tem
desempenho semelhante para transformag¢do afim e € superado para mudanca de iluminacao.
Por outro lado, quando comparado [62] com os descritores SURF, BRIEF, ORB e BRISK,
SIFT foi o melhor, exceto para transformacdes nao-geométricas (variacdo de iluminagao,
adicao de ruido, compressao, etc.). Com relagdo ao tempo de execugdo e consumo de me-
moria para armazenamento de descritores, o mais rdpido e eficiente é o descritor BRIEF.
Nota-se claramente que a escolha do descritor a ser usado depende diretamente da aplicacgdo,
do tipo de transformacgdo esperada nas imagens e da necessidade ou ndo de processamento

em tempo real.

2.7 GEOMETRIA PROJETIVA 2D E TRANSFORMACOES BIDIMENSIONAIS

Para duas imagens capturadas de uma mesma cena, a geometria projetiva descreve a
forma como essas duas imagens se relacionam de acordo com seus pontos de vista. Usando
esta geometria, uma imagem pode sofrer uma transformacdo bidimensional de forma a
posiciond-la do mesmo ponto de vista da segunda imagem. Para isso, € necessario des-
crever o plano projetivo P2. A geometria projetiva 2D é entdo definida como o estudo da
geometria no plano projetivo P2, podendo também ser definida como o estudo das proprie-
dades do plano projetivo P? que sdo invariantes sob um grupo de transformacdes chamadas
projetividades [65]. No contexto de super-resolu¢do, geometria projetiva € importante para
entender como uma imagem em AR pode ser usada para super-resolver outra em BR cap-
turada de uma mesma cena, porém com diferentes pontos de vista, zoom ou disposicao de
objetos, entre outros.

Uma forma de entender o plano projetivo P? é considera-lo como um conjunto de raios
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X 1

Figura 2.18: Modelo do plano projetivo (adaptado de [63]).

no espago R3. Sejam entdo (z1, 72, x3) as coordenadas de um ponto em R?. O conjunto dos
vetores k(x1,za,x3), com k variando, formam um raio (como um raio de luz) partindo da
origem (exceto para k = (). Por pertencerem ao mesmo raio, esses vetores sao considerados
equivalentes e conhecidos como vetores homogéneos. Cada raio pode ser pensado como a
representacdo de um dnico ponto no plano P2. Neste modelo, as linhas em P? sdo planos
passando pela origem. Pontos e linhas podem ser obtidos pela intersec¢do desse conjunto de
raios e planos passando pelo plano 3 = 1, conforme ilustrado na Figura[2.18] Nesta figura,

x e l representam um ponto e uma linha no plano 7.

De maneira formal, um mapeamento h : P? — P? ¢ uma projetividade se, e somente se,
existe uma matriz nio singular 3 x 3 H tal que, para qualquer ponto P? representado por um
vetor X = (x1, z9, x3), € verdade que h(x) = HX. Projetividade também é conhecida como
transformacao projetiva, transformacao de perspectiva ou homografia. Doravante, usaremos
apenas o termo homografia para nos referirmos as projetividades. Uma outra forma de en-
xergar uma homografia € como uma transformacao linear em vetores homogéneos por uma

matriz ndo singular 3 x 3:

$/1 hir hia his 1
ZE/Q = hgl hgg h23 To | & X/ = Hx. (237)
xg hs1 hss  hs3 Ts

Podemos agora entender transformagdes de imagens usando geometria projetiva. En-
quanto um ponto no espago projetivo é representado pelas coordenadas (zq,x2,z3), um
ponto no espago Euclidiano é representado pelas coordenadas (x,y). Precisamos relacio-
nar os dois sistemas de coordenadas e uma forma é por meio da equacio da reta no espago
Euclidiano, que € definida pela equacdo ax + by + ¢ = 0, em que a escolha dos parametros
a, b e c define retas distintas. Assim, definimos uma reta pelo vetor I = (a,b, c)T. Esta
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Figura 2.19: Mapeamento entre os pontos de dois planos (retirado de [65]]).

equacdo da reta pode ser reescrita na forma de produto interno, ou seja (z,y, 1)(a, b, c)T =
(x,y, 1)l = 0. Note que para qualquer valor de k ndo-zero, (kz, ky, k)l = 0 se, e somente se,
(x,9,1)l = 0. Assim, um vetor homogéneo arbitrdrio na forma x = (1, 7, x3)" representa
o ponto (1 /w3, 2 /x3)T em R?. Sejam entdo dois sistemas de coordenadas ndo-homogéneas
(z,y) e («/,y') nos planos 7 e 7', respectivamente. O mapeamento entre os dois sistemas
pode ser feito usando a equagio ([2.37), exemplificado na Figura[2.19] o que nos da:

,_ T _ hix A+ hagy 4 hag
x5 h31w + haoy + has
, Ty horx + hooy + hos

V= »’UT», B hg1x + hsoy + has

(2.38)

2.7.1 Classes de homografia

Se (z,y) e (¢/,y') representam as posi¢des de pixels em duas imagens diferentes, as
equacdes 2.38| representam transformagdes bidimensionais entre as duas imagens. As trans-
formacdes projetivas podem ser subdividida em classes, representando cada classe pelas
quantidades que sao preservadas, ou seja, invariantes. A primeira classe, das isometrias, sao
transformacdes do plano R? que preservam as distincias Euclidianas. Tais transformagdes

sdo representadas por:

/

2 cosf) —senf t, z R &
y' | = | senf cosf t, y|l ex = [ o 1 ] X (2.39)
1 0 0 1 1

em que x = (z,y,1)T e x' = (2/,y,1)T, R é uma matriz 2 x 2 de rotagdo, ¢t é um vetor
2 x 1 de translacdo e 0 é um vetor 2 x 1 nulo. Casos especiais desta sdo rotacao pura (quanto
t = 0) ou translacdo pura (quando R = I, em que I € a matriz identidade). Os invariantes
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dessa transformac¢do sdo comprimento (distancia entre dois pontos), angulo entre duas retas

e area.

A classe das transformagdes de similaridade sdo as isometrias com escalonamento iso-

trépico (igual em todas as dire¢des), representado por s, ou:

/

z scosf —ssenf t, Z R

s
y | = | ssenf scosf t, y| &x = o 1 X. (2.40)
1 0 0 1 1

Esta transformacdo também € conhecida por transformagdo equi-forma, pois preserva a
forma geral da imagem. As invariantes dessa transformagdo sdo o angulo entre retas, o

paralelismo entre retas, a razdo entre dois comprimentos e a razdo entre duas areas.

Temos, em seguida, a classe das transformacdes afins, representada por uma transforma-

¢ao linar ndo-singular seguida por uma translacdo, ou:

/

r ayn ap ity xr

/ 11 12 / A t

Yy | = | a21 G229 ty Y| =X = of 1 X. (2.41)
1 0 0 1 1

A matriz A pode ser decomposta em rotagdes e escalonamentos ndo-isotropicos, ou seja,
A =R(O)R(—¢p)DR(¢), em que R(A) e R(¢) sdo rotagdes pelos dngulos 0 e ¢, respecti-

vamente, e D € a matriz diagonal:

A
p-| MY , (2.42)
0 A

com \; e A\, sendo os fatores de escala nas direcdes x e y, respectivamente. Os invariantes da
transformacdo afim sdo o paralelismo entre retas, a razdo dos comprimentos de segmentos

de retas paralelas e a razdo entre dreas.

Por fim, temos a forma mais geral da transformacgao de perspectiva, cuja tnica invariante

€ a razdo de razdes de comprimentos de retas:

At

X = X, 2.43
o o (2.43)

em que v = (v, ) € responsavel pela ndo linearidade da homografia de forma a permitir
a modelagem de pontos de fuga (representacdo da intersec¢do de duas retas paralelas), con-
forme o exemplo da Figura 2.20l Além disso, a matriz costuma ser normalizada para que

U:h33:1.
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Figura 2.20: Exemplo de mapeamento de um quadrado entre dois sistemas de coordenadas repre-
sentados pelos planos 7 e 2, em que s@o mostrados os pontos de fuga (adaptado de [65]).

2.7.2 Definindo uma homografia a partir de pontos de imagens

Como vimos, uma matriz de homografia mapeia os pontos de uma imagem para um ou-
tro sistema de coordenadas, compondo uma imagem transformada. Em diversas aplicacdes,
como em constru¢do de imagens panoramicas, por exemplo, € necessario determinar a ma-
triz a partir de pontos dentre duas imagens. Assumindo que os pontos que pertencam as duas
imagens j4 tenham sido casados (usando correspondéncia de caracteristicas, por exemplo),
sd0 necessarios pelo menos quatro pares de pontos, sendo pelo menos trés nao-colineares
[63]. A Figura2.21lmostra um exemplo de transformagio de perspectiva obtida pela corres-

pondéncia entre os pontos marcados nas duas imagens.

Quando se tem exatamente quatro pares de pontos, a matriz de homografia pode ser cal-
culada usando o algoritmo da Transformacao Linear Direta, ou DLT (do inglés Direct Linear
Transformation). Quando se tem o casamento de mais de quatro pares de pontos, € neces-
sério usar alguma outra técnica aproximada. Algumas das técnicas mais usadas sdo as de
estimacao robusta, como consenso de amostras aleatorias, ou RANSAC (do inglés random
sample consensus) [66]. Esse tipo de técnica visa estimar uma matriz de homografia a partir
de diversos pontos desconsiderando pares de pontos discrepantes (do inglés outliers), ou seja,
pares de pontos nao mapeados pela matriz estimada. Assim, algoritmos como o RANSAC,
quando aplicados a estimacao de homografia, recebem diversos pares de pontos correspon-

dentes e retornam uma matriz bem como se os pares de pontos sdo ou ndo discrepantes.

No préximo capitulo, descrevemos como esses conceitos aqui apresentados sdo usados
para propor uma nova solucao de super-resolugcdo baseada em exemplos. A solugdo proposta
usa a correspondéncia de caracteristicas para derivar fungdes de transformacado bidimensio-

nais e aplicd-las em uma imagem em AR.









Capitulo 3

Formula¢ao do problema e estrutura geral da solugao

proposta

O problema de super-resoluciao de imagens pode ser abordado de diversas formas. Con-
forme descrito por outros autores e mostrado no Capitulo 2] uma das formas de super-
resolver uma imagem em baixa resoluc¢do € usando informagdes de contornos presentes em
imagens de alta resolu¢do. Neste trabalho, vamos nos concentrar em imagens de baixa re-
solucdo que possam ser super-resolvidas a partir de outras que observem uma mesma cena.
Contudo, ndo é nosso foco o trabalho de determinar se as imagens sdo de fato da mesma
cena. NGs partimos do pressuposto de que esta decisdo j4 tenha sido tomada. Um exemplo
intuitivo desta premissa é o uso de quadros de um video com imagens sendo tomadas de uma
mesma cena, porém em instantes de tempo distintos. Videos estereoscopicos ou de multiplas

vistas também se encaixam neste contexto.

A nossa solugdo surge como uma melhoria aquelas propostas baseadas em estimagao
e compensacdo de movimento, mais especificamente as que recorrem ao uso da técnica
OBMC, previamente mencionada no Capitulo2l As técnicas de super-resolucdo que usam
OBMC se baseiam na semelhanca entre pixels. Num contexto em que a imagem a ser super-
resolvida e as imagens de referéncia sdo capturadas de uma mesma cena, técnicas baseadas
em estimagdo e compensacao de movimento estdo fortemente limitadas a forma como cada
imagem percebe a cena. Como essas técnicas sdo executadas por meio de translagcdo de blo-
cos de pixels, a super-resolu¢ao ndo obtém resultados tdo bons quando as variagdes entre as

imagens sd3o mais complexas, como rotacdes, zoom, transformacdes afins e de perspectiva.

A nossa solugdo parte do pressuposto de que dispomos de imagens capturadas de uma
mesma cena, mas que podem ter inimeras variacdes entre elas. Enquanto as técnicas basea-
das em OBMC buscam a semelhancga entre pixels, a nossa busca a semelhanca entre caracte-
risticas. Para isso, optamos por usar caracteristicas SIFT, pois sdo invariantes a escala, o que
€ fundamental quando buscamos caracteristicas que se preservem tanto em uma imagem de
alta resolug¢@o quanto em uma de baixa. Além disso, conforme mencionado no Capitulo 2]
sdo também invariantes a rotacao, sdo corretamente casadas para grande variedade de distor-

coes afins, mudangas de ponto de vista 3D, adi¢do de ruido e mudanca de iluminagdo, e t€ém

41
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desempenho superior a outros descritores. As Figuras [3.1al e 3.1bl mostram dois exemplos
de imagens em baixa e alta resolugdes, respectivamente, com descritores SIFT sobrepostos.
A Figura[3.2ilustra a correspondéncia entre os descritores das duas imagens mostradas nas
Figuras e Note que a imagem da Figura contém mais descritores resultantes
de artefatos provocados pela reamostragem da imagem.

Alguns trabalhos trouxeram uma abordagem de super-resolucao usando a correspondén-
cia de descritores SIFT entre imagens para a obtencdo de matrizes de homografia para o
calculo de transformacgdo de imagens (transformacio afim ou de perspectiva) para realizar
a super-resolucdo. Cada trabalho usa esse embasamento sob diferentes contextos e para di-
ferentes aplicacOes de SR. Yuan et al. [67] propuseram uma técnica de super-resolu¢do por
interpolagdo-restauracdo que usa descritores SIFT para derivar a matriz de deformacao 6p-
tica do modelo de imageamento a partir de vérias imagens de baixa resolu¢do de uma mesma
cena. Amintoose et al. [68] apresentaram uma técnica de super-resolucdo de imagem tnica
para super-resolver regides de uma imagem em baixa resolucao pela fusdo de imagens de alta
resolucao transformadas. Nemra et al. [69] usaram correspondéncia de descritores SIFT para
criar mosaicos de resolu¢do mais elevada que as imagens de entrada no formato interpolacao-
restauracao. Hsu et al. [[70] também propuseram uma técnica de super-resolu¢dao de imagem
unica pela busca em uma base de dados de recortes usando descritores SIFT. Mais recente-
mente, inclusive posteriormente ao inicio do nosso trabalho, Yue et al.[71] propuseram uma
técnica de super-resolucdo baseada em exemplos que usa descritores SIFT para realizacdo
de busca de imagens em um grande banco de dados (contendo 2496 imagens) semelhantes a

uma imagem que se queira super-resolver.

Como buscamos encontrar informagdes de contornos bem definidos, além da correspon-
déncia entre caracteristicas, recorremos também ao casamento de gradientes. Assim, 0 nosso
trabalho € distinto das demais propostas de super-resolu¢cdo baseada em correspondéncia de
descritores SIFT pela forma que buscamos a informacao de alta frequéncia e pela aplicacao

em que inserimos nossa solucao.

* Primeiramente, fazemos uma compensacdo de movimento usando a correspondéncia
de descritores para derivar matrizes de homografia usando apenas uma ou duas ima-
gens de referéncia em alta resolucdo. No caso de aplicagdo em quadros de video, essas
imagens em alta resolucao sao chamadas de quadros-chave, enquanto que o quadro em
baixa resolucdo a ser super-resolvido € chamado quadro-ndo-chave.

* Em seguida, buscamos uma melhor aquisi¢do de informacao de alta frequéncia usando
casamento de gradientes.

* Por fim, aplicamos nossa solucdo no contexto de videos de resolucao mista.

Introduziremos inicialmente algumas notagdes que usaremos ao longo de todo o trabalho
desenvolvido. Seja primeiramente uma imagem original em alta resolu¢do denotada por
Org. A partir desta imagem, podemos considerar sua versdo em baixa resolu¢do como

sendo sua versdo subamostrada, ou seja, Org* = sub(Org), usando uma restri¢ao
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Figura 3.1: Exemplo de descritores SIFT sobrepostos a imagens em (a) baixa resolugéo e (b) alta
resolucio.
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Figura 3.2: Correspondéncia dos descritores mostrados na figura[3.11

do modelo de imageamento previamente apresentado no Capitulo 2l Neste caso, a funcio
sub(.) indica o processo de subamostragem, ou seja, decimagéo precedida por filtragem tipo
passa-baixas e desconsideramos a deformacdo 6ptica. Assim, supomos que dispomos apenas
da imagem Org**.

sub

O problema que buscamos resolver € super-resolver a imagem em baixa resolucdo Org
de forma que se aproxime ao maximo de sua versdo em alta resolucdo Org (da qual nio te-
mos posse). Para isso, usamos uma imagem de referéncia em alta resolucdo Ref que tenha

sido capturada da mesma cena que Org*“’

dSR

e que tenha as mesmas dimensdes de Org. Bus-
camos entdo alguma imagem Bor que contenha apenas informacdo de alta frequéncia
(bordas ou contornos) extraida de Ref. Assim, a imagem Bord® ser adicionada a uma

baiza

imagem Org , que € uma versao em baixa resolu¢do, porém de mesmas dimensdes que

sub

Org. Em outras palavras, Org®*®® é uma versio interpolada da imagem Org*“*, ou seja,

baiza

Org = sobre(Org**) = sobre(sub(Org)), em que sobre(.) representa uma fungio
de sobreamostragem (interpolacdo por zeros seguida de filtragem). Esta soma nos fornece a

imagem super-resolvida Org®® = Org®*® + Bord**.

Nas préximas segdes, apresentaremos a estrutura geral da nossa solu¢do, bem como al-
guns detalhes de implementacdes. Esses detalhes sdo comuns aos dois diferentes métodos
que propomos para nossa solucio, os quais serdo detalhados nos dois proximos capitulos.
Como todas as implementagdes foram feitas usando o programa MATLAB®[72]] e a biblio-
teca OpenCV[73]], faremos mengdo a algumas fun¢des especificas utilizadas.
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3.1 COMPENSACAO DE IMAGEM BASEADA EM CORRESPONDENCIA DE CA-
RACTERISTICAS SIFT

A primeira etapa da nossa solucdo é a compensacdo de duas imagens, nos moldes da
compensacdo de movimento cldssica, mas compreendendo movimentos mais complexos que
simples translacdes. Partimos do pressuposto de que dispomos apenas de duas imagens

baiza ¢ Re f. A partir dessas duas imagens, compomos uma nova imagem compensada

Org
Comp como uma estimativa de Org, porém usando apenas os pixels da imagem Ref.
Além de Comp, compomos também sua versio em baixa resolucio Comp®@*, que deve
ser semelhante a Org®**®, Para isso, geramos a imagem em BR Re f***® como uma ver-
sdo reamostrada da imagem Ref, ou seja, Ref"** = sobre(sub(Ref)). Esta etapa é

composta dos seguintes passos, ilustrados na Figura[3.3] que serdo detalhados em seguida:

« Deteccdo de caracteristicas SIFT nas imagens Org®*? e Ref;

» Correspondéncia dos descritores das caracteristicas detectadas;

* Composicao de um fluxo de vetores a partir da diferenca de posi¢do dos descritores
correspondidos;

» Separagdo do fluxo em grupos de vetores e definicdo de regides em torno de cada
grupo;

* Defini¢do de homografias a partir dos grupos de vetores;

* Transformacdo de perspectiva da imagem Re f;

» Composi¢ao de um mosaico pelo agrupamento de recortes das imagens transformadas.

Primeiramente capturamos as caracteristicas SIFT das imagens Org"*“® e Ref, con-
forme exemplificado nas Figuras 3.1a e respectivamente. Em seguida, fazemos as
correspondéncias dessas caracteristicas para determinar quais estdo presentes em ambas as
imagens. Isto € feito usando as técnicas de best-bin-first e nearest-neighbors, conforme pro-
posto por Lowe [26]. Tanto a detec¢do de caracteristicas como a correspondéncia € feita
usando a implementacio da biblioteca OpenSIFT, desenvolvida por Hess [74. A corres-
pondéncia € feita nos dois sentidos, para garantir que exatamente as mesmas caracteristicas

estejam presentes nas duas imagens e foi ilustrada na Figura[3.2]

A diferenca entre posi¢oes de cada par de caracteristicas correspondentes nos fornece
um vetor de movimento de caracteristica, ou seja, qual o deslocamento sofrido pela carac-
teristica entre uma imagem e outra. Com isso, compomos um vetor de quatro dimensdes
na forma [z, y, v,, vy|7, que chamamos de vetor de correspondéncia. Neste vetor, z e y sd0
as coordenadas de uma caracteristicas na imagem Org, enquanto v, € v, S0 as compo-
nentes do vetor de movimento em direcdo a caracteristica correspondente na imagem Ref.
O conjunto de todos os vetores de correspondéncia compde um fluxo de vetores, conforme

ilustrado na Figura 3.4l

Cédigo disponivel em http://robwhess.github.io/opensift/
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Agrupamento de vetores de Agrupamento
- movimento e definicdo de — > |de imagens — -
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Correspondéncia Definicao de Transformacao
- —» | de caracteristicas homografias de perspectiva
B }
Ref

Figura 3.3: Diagrama geral da compensagéo de movimento baseada em correspondéncia de caracte-
risticas.

Em compensag¢do de movimento cldssica, a imagem Ref seria simplesmente transla-
dada. Contudo, com um conjunto de vetores, podemos calcular uma matriz de homografia
e realizar transformag¢des mais complexas usando transformagdes de perspectiva. Note que
cada vetor [z, y, v,, v,]T pode ser convertido em um par de pontos (z,y) € (z + vy, y + vy).
Desta forma, por termos possivelmente bem mais que quatro pares de pontos, usamos es-
timagdo robusta RANSAC para definir a homografia (transformago) 7{.} que descreve o
movimento global médio da cena. Esta estimagdo € feita usando a funcao findHomography
da biblioteca OpenCV. Calculamos entdo a imagem compensada C'omp como uma versao
transformada da imagem Re f, ou seja, Comp = 7{Re f}. Usando a mesma fungdo 7{.}

derivada do fluxo, calculamos também Comp"**® = 7{ Re f***2}

Apesar de simples, esta compensacdo pode ser bastante eficiente em situacdes em que as

imagens Org®®©e

e Ref apresentem apenas um mesmo objeto sobreposto em um mesmo
fundo estético, de forma que o movimento global médio descreve o movimento do objeto.
Uma vez que este ndo € o caso para a maioria das imagens naturais, podemos gerar a imagem

compensada Comp levando em consideragcdo movimentos distintos presentes na cena.

A imagem compensada C'omp pode entdo ser construida como um mosaico de recortes
obtidos a partir de versdes deformadas da imagem Ref. Para isso, é necessdrio definir as
regides dos recortes que compdem 0 mosaico, bem como as transformagdes de perspectiva
usadas para deformar a imagem Re f. Tanto as regides de recortes quanto as transformagdes
estdo diretamente relacionadas a separa¢do do fluxo de vetores em grupos. A forma como o
fluxo é dividido em grupos sera descrita nos proximos capitulos. A Figura[3.3]demonstra um
exemplo de agrupamento (dos vetores mostrados na imagem [3.4) com 3 grupos de vetores
bem como as bordas das suas respectivas regides de recorte, sobrepostos 2 imagem Org®@*?,

Seja entdo GG o nimero de grupos em que dividimos o fluxo de vetores e g o indice refe-
rente a cada grupo, com g € {1,2,..., G}. Cada vetor pertence a apenas um grupo, ou seja,
ndo hd interseccdo entre os grupos. Cada grupo de vetores define como a imagem Re f deve
ser transformada para que seus pixels assumam posi¢des na imagem Comp. A partir dos

vetores pertencentes a cada grupo g, derivamos uma fungdo 7,{.}. Com isso, geramos cada
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Figura 3.4: Exemplo de vetores de correspondéncia sobrepostos 2 imagem Org®*@®,

versdo transformada 7,{ Re f} da imagem Re f usando a fungido warpPerspective, também
da biblioteca OpenCV. Esta fung¢do trata, por interpolacdo, de questdes como mapeamento
de diferentes pixels de Ref para uma mesma coordenada em 7,{Ref}, bem como coor-
denadas em 7,{ Re f} as quais ndo sdo atribuidos valores.

Em seguida, também a partir dos grupos de vetores, definimos as regides de recorte
que formam o mosaico. Para cada recorte, € definida uma mdscara bindria M,, em que a
regido referente ao grupo de vetores g assume valor 1 enquanto que as demais assumem
valor 0. Finalmente, a imagem C'omp pode ser composta pelo agrupamento de versdes
transformadas da imagem Re f recortadas, ou seja,

€]
Comp =>_ M,o7,{Ref}, 3.1

g=1
em que o simboliza um produto matricial elemento-por-elemento (ou produto de Hadamard).
A Figura ilustra um exemplo de como a imagem C'omp é gerada a partir da separacdo
do fluxo nos grupos mostrados na Figura[3.3] com G = 3. A Figura[3.7 mostra a imagem
Comgp resultante. Usando as mesmas mascaras M, e fungdes de transformagao 7,{.}, com-

pomos também a imagem compensada em baixa resolucio Comp®®*? a partir da imagem
Re fbaiza .
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Figura 3.5: Exemplo de agrupamento do fluxo de vetores em trés grupos e bordas das regides
de recorte.

G
Comp"™* =3~ M, o 7,{ Re f""*"}, (3.2)

g=1
As duas agOes, definir os grupos de vetores e definir as regides de recortes, podem ser
executadas em ordens distintas: pode-se definir uma regido da imagem e determinar os ve-
tores internos a ela; ou podem-se definir os grupos de vetores seguido das regides que os
englobam. Cada um dos métodos apresentados nos capitulos seguintes usa uma ordem dis-

tinta de precedéncia dessas acoes.

Uma vez calculado o fluxo de vetores de casamento, podemos definir diferentes formas
de agrupar os vetores. Para cada forma de agrupamento distinto, incluindo o fluxo todo
como um dnico grupo (movimento global médio), é criado um par de imagens Comp(k) e

Comp"¥*2(k) distinto dos demais, em que k é usado para indexar cada par.

Com o agrupamento das diferentes imagens compensadas, geramos dois conjuntos { Comp(k)}
e {Comp®®=(k)}.

Para aplicacdes de super-resolucdo, podemos usar mais de uma imagem de referéncia
Ref,,comn € {1,2,...., N—1, N}, em que N é o nimero de imagens de referéncia usadas.
Neste caso, o processo de compensacdo resulta em duas familias de conjuntos indexados
{Comp(k)}, e {Comp™(k)}.
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Figura 3.6: Exemplo de composicdo da imagem C'omp a partir das mdscaras bindrias e
versoes distorcidas da imagem Ref.
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Figura 3.7: Exemplo de imagem Comp resultante da compensacdo de movimento.
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3.2 CONSTRUCAO DE IMAGEM POR CASAMENTO DE GRADIENTES

Apesar de as imagens compensadas { Comp®®®?(k)} na etapa anterior serem semelhan-

baiza

tes a imagem Org , podemos melhorar nossa busca por informagdo de alta frequéncia

para a super-resolucdo. Para isso, recorremos ao casamento de gradientes entre as imagens

baiza

no conjunto {Comp®**(k)} e a prépria imagem Org para construirmos, primeira-

baiza

mente, uma imagem aperfeicoada em baixa resolugdo Aper . Para uma dada posi¢ao

- : baiza : baiza
(4,7) de um pixel, tomamos Org;4'** como um pixel em Org’***, Comp;’

pixel em Comp"™(k) e VOrgl4=* e VCompl%**(k) como seus gradientes, respectiva-

mente. Buscamos pelo indice de melhor casamento k; ; que satisfaga

baiza (L) como um

~

ki; = argmin||VOr gt — v Comp?®*(k)||. (3.3)
k

Z7] 7/7]

Ao encontrarmos esses casamentos, para todas as posi¢des de pixels, compomos a ima-
baiza baiza
alra Comp‘a;:pa(ki’j). A

] ]
partir deste casamento, construimos também uma versao em alta resolu¢do Aper da imagem

baiza

gem aperfeicoada Aper®® em que cada pixel é dado por Aper
Aper®®® usando os pixels das imagens do conjunto {Comp(k)}. Em outras palavras,

cada pixel Aper; ; da imagem Aper é dado por Aper; ; = Compi’j(l%ivj).

Contudo, uma forma de se obter um casamento mais consistente é considerar uma vi-
zinhanca V' em torno de cada pixel. Isso permite que sejam observados mais gradientes de
uma mesma borda e desconsiderados casamentos inverossimeis. Isso € obtido buscando o

indice que indica o melhor casamento como

g = arglinin S S IVOrgyEe, — VComplyre (k)] (3.4)

seV teV

baiza

Como a imagem aperfeicoada Aper resultante depende da vizinhanca, podemos
usar um indice v para cada uma, o que nos fornece distintas imagens Aper®*?(v). Quando
agrupadas, essas imagens compdem um conjunto { Aper®@¢(y)}. A Figura[3.9]ilustra um
exemplo de casamento de gradiente do pixel mostrado como um ponto e considerando a

vizinhanga demarcada em torno dele. Com isso, compomos também o conjunto { Aper(v)}.

No caso do uso de mais de uma imagem de referéncia Ref,, o casamento pode ser
realizado usando cada um dos conjuntos indexados {Comp®*®?(k)},, o que d4 origem a
outra familia de conjunto indexados {Aper®®®(v)},. Uma outra opgdo € usar a unido
dos conjuntos {Comp(k)},, no casamento. Assim, assumindo N imagens de referéncia,

podemos gerar um novo conjunto de imagens compensadas, de forma que

{Comp(k)}n11 = |J{Comp(k)},. (3.5)

n=1
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Figura 3.8: Diagrama de operacdes para a composicao de imagem por casamento de gradi-
entes.

Figura 3.9: Exemplo de casamento de gradientes, considerando uma vizinhanga do pixel.

Usando o conjunto { Comp(k)} y1 no casamento de gradientes, produzimos um outro con-
junto { Aper(v)} N1 a ser considerado membro da familia indexada de conjuntos de ima-
gens aperfeicoadas.

3.3 COMBINANDO COMPENSACAO POR CORRESPONDENCIA DE CARAC-
TERISTICAS E CASAMENTO DE GRADIENTES PARA SUPER-RESOLUCAO

Apresentamos agora como as duas técnicas descritas anteriormente podem ser combi-
nadas para super-resolu¢do de uma imagem. Na primeira etapa, da compensa¢do de ima-
gens, partimos das imagens Re f e Org®**® para produzirmos os conjuntos {Comp(k)}
e {Comp®®2(k)}. Na segunda etapa, do casamento de gradientes, usamos a imagem
baiza

Org®*® juntamente com os conjuntos { Comp(k)} e {Comp®*=*(k)} para compormos
os conjuntos { Aper(v)} e { Aper®¥®(v)}.

Feito isso, em seguida calcularemos as imagens contendo informacdo de alta frequéncia
(bordas e contornos) Bord(v) = Aper(v) — Aper®®®®(v). Para N imagens de referéncia,
temos os conjuntos { Bord(v)}, = {Aper(v)}, — { Aper®®(v)},, em que a subtragio
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Figura 3.10: Diagrama descrevendo a combinagdo de técnicas aplicada a super-resolugdo.

¢ feita elemento a elemento do conjunto, com n € {1,2,...., NN + 1}. As imagens dos
conjuntos { Bord(v)},, sdo usadas para gerar a imagem Bord°? a ser somada 2 imagem

baira

Org , 0 que produzird a imagem final super-resolvida Org°¥®. A Figura mostra o

diagrama de como as etapas apresentadas sdo organizadas para a obten¢do do resultado.

Uma forma de obter a imagem super-resolvida Org°? é considerar simplesmente, para
algum v e algum n, Bord®® = {Bord(v)},. Uma outra maneira € realizar uma analise

dSR

estatistica, compondo uma tnica imagem Bor partir de todas as imagens dos conjuntos

{Bord(v)},. Uma terceira e dltima forma que usamos obter Bord>%

€ compor um dici-
ondrio com os pares de imagens em baixa resolu¢io e com informagdo em alta frequéncia,
conforme usado por trabalhos anteriores [24,[25]. As imagens de baixa resoluc¢ao do diciona-

rio sdo comparadas com a imagem O’r’gba”a

para a tomada de decisdo de como as imagens
em {Bord(v)}, podem ser combinadas para gerar aimagem Bord®?. Um dicionario pode

ser composto usando os conjuntos { Aper®®®(v)}, e { Bord(v)},.

Os préoximos capitulos irdo descrever dois métodos distintos para a execugdo da solugdo
proposta, chamados método de grades moveis e método de agrupamento de vetores, que
serdo indicados pelos acronimos MGM e MAV, respectivamente. Cada método traz diferen-
tes técnicas para as vdrias etapas aqui apresentadas, bem como os resultados experimentais
obtidos.



Capitulo 4

Compensacdao de movimento baseada em grades

moveis

O primeiro método para solugdo geral proposta sobre o problema apresentado no Capi-
tulo 3] que chamamos de método de grades mdveis, traz abordagens especificas para as duas
etapas principais da solu¢do. Na primeira etapa, a compensacao de movimento € feita a par-
tir de grades moveis que definem as regides de recortes relacionadas a grupos de vetores de
correspondéncia. J4 na segunda etapa, o casamento de gradientes € feito em uma vizinhanga
V' quadrada em torno de cada pixel. Apresentamos primeiramente os detalhes de cada uma
das etapas. Em seguida, mostramos os resultados experimentais do uso deste método para a
super-resolu¢cdo de quadros de videos de resolu¢do mista.

4.1 COMPENSACAO DE MOVIMENTO BASEADA EM GRADES MOVEIS

Esta primeira etapa descreve detalhadamente como obtemos as imagens compensadas
dos conjuntos {Comp(k)} e {Comp®*=?(k)} a partir das imagens em alta resolugdo Re f

e em baixa resolugio interpolada Org®*¢

. Conforme descrito anteriormente, partimos da
correspondéncia de caracteristicas (usando descritores SIFT) entre as imagens Org®@*? ¢
Ref e da geragdo do fluxo de vetores de correspondéncia dos descritores, conforme exem-
plificado nas Figuras e 3.4 Em seguida, fazemos o agrupamento de vetores de movi-
mento e a defini¢do das regides de recorte. Neste primeiro método para o problema, primei-
ramente definimos as regides de recorte e consideramos o agrupamento dos vetores internos
a cada regido. Esta etapa é composta dos seguintes passos, com destaque para 0s passos

especificos deste método, que serdo detalhados em seguida:

« Deteccdo de caracteristicas SIFT nas imagens Org"**? e Ref;

» Correspondéncia dos descritores das caracteristicas detectadas;

* Composicao de um fluxo de vetores a partir da diferenca de posicao dos descritores
correspondidos;

» Agrupamento de vetores dentro de uma regiao quadrada pré-estabelecida;

* Defini¢ao de homografias a partir dos grupos de vetores;

53
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Figura 4.1: Compensacao de movimento baseada em grades moveis.

» Transformacao de perspectiva da imagem Re f;

* Composi¢ao de um mosaico pelo agrupamento de recortes das imagens transformadas.
A estrutura geral € representada pelo diagrama mostrado na Figura

A descricdo da técnica € apresentada mediante um exemplo diddtico conforme mostrado
na Figural4.2] que mostra a arbitragem de regides retangulares e uma imagem C omp resul-
tante. A Figura.2al mostra a imagem em baixa resolucio Org®**® com as regides demar-
cadas sobrepostas, formando uma grade. A imagem em alta resolu¢do Re f é mostrada na
Figura Usando neste exemplo a notacdo apresentada no capitulo anterior (em que G
representa o nimero de grupos de vetores), temos G = 4 grupos e seus respectivos recortes.
Os vetores internos a cada uma das regidoes demarcadas (ndo mostrados na figura) sdo usados
para derivar quatro fungdes de transformagdes de perspectiva 7,(.) com g € {1,2,3,4}. As
Figuras a mostram as versdes transformadas da imagem Ref, ou seja, 7,(Ref)
com g € {1,2,3,4}. Cada mdscara bindria M, usada para multiplicar sua respectiva ima-
gem transformada € definida com valor 1 na regido interna ao retangulos e 0 fora dele.
Temos finalmente a imagem compensada dada por Comp = 23:1 M, o 7,{Ref}. Da
mesma forma como j4 foi apresentado, uma versao aproximadamente em baixa resolugao
Comp®*® da imagem Comp (exceto pelas bordas das regides de recorte retangulares) é
obtida como Comp®®® = 2 | M o1,{ Ref****}, com Ref**** = sobre(sub(Ref)).

g=1

Buscando compor o par de conjuntos {Comp(k)} e {Comp®*=*(k)}, definimos dois
parametros relacionados a grade. O primeiro, chamado de tamanho de regides da grade e
representado por T'Grade, define o tamanho das regides que compdem a grade, arbitradas
com forma quadrada, por questdo de praticidade. Dependendo do valor do T'Grade, a grade
ndo engloba toda a imagem, o que causaria a super-resolucdo de apenas um determinado
segmento da imagem. Assim, definimos o segundo parametro que determina o quanto o
canto superior esquerdo da grade é deslocado do canto superior direito da imagem, em co-
ordenadas horizontal e vertical. Denominamos este parametro de deslocamento da grade e
representado por DGrade. A Figura 4.3 mostra exemplos de grades de diferentes T'Grade
e DGrade sobrepostas a um quadro de video.
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Figura 4.2: Exemplo de compensacdo: (a) imagem em baixa resolucdo interpolada Org®**® com
grade sobreposta; (b) imagem em alta resolugdo Ref; (¢) imagem compensada Comp. Imagens
transformadas: (d) 71 (Ref); (e) 2(Ref); (f) 3s(Ref); (2) a(Ref).

Figura 4.3: Exemplos de grades com T'Grade = 64 pixels e (a) DGrade = (0,0), (b) DGrade =
(32,32); (¢c) TGrade = 96 pixels e DGrade = (0,0). Os deslocamentos, em pixels, sio dados nas
dire¢Oes horizontal e vertical, respectivamente.
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A partir da varia¢do dos parametro T'Grade e DGrade somos capazes de gerar diversas
imagens compensadas. A indexac@o k do conjunto {Comp(k)} ndo obedece a nenhuma
regra especifica relacionada aos parametros, é simplesmente uma enumeracao das imagens
compensadas obtidas. Assim, podemos dizer que &k define uma grade especifica determinada
pelos dois pardmetros e, para simplificar a notagdo, vamos omiti-lo doravante. A Figura [4.4]
traz um exemplo da composi¢do do conjunto {Comp} usando T'Grade = 128 pixels e
DGrade em passos de 32 pixels em ambas as direcdes.

4567890 §
N 121314 1516 17

e

v2 © a0 28
1 9567890
= 91213 14 1516 17

€3]

Figura 4.4: Exemplo do conjunto {Comp(k)} usando T'Grade = 128 pixels: (a) imagem
Orgb“i‘m; (b) imagem Ref; imagem Orgb"”'m com grades (¢) K = 1 e (d) k = 2 sobreposta;
(e) Comp(1); (f) Comp(2); (g) conjunto de imagens { Comp(k)}.
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4.2 CASAMENTO DE GRADIENTES EM VIZINHANCAS QUADRADAS

Conforme j4 apresentado, a compensacdo de movimento produz imagens {C omp®*®¢}

baiza

semelhantes a imagem Org que desejamos super-resolver, bem como suas versoes

em alta resolugcdo {Comp}. Contudo, a obtengdo de informacado de alta frequéncia pode
ser melhorada usando casamento de gradientes. Buscamos entdo gerar o par de conjun-

tos {Aper®®e(v)} e { Aper(v)} dos quais obteremos a informacdo de alta frequéncia
Bord*E,

Foi apresentado o casamento de gradientes considerando a vizinhanga em torno de cada
pixel. Neste primeiro método proposto, nds fazemos o casamento de gradientes considerando

uma vizinhanga quadrada em torno de cada pixel. O casamento € feito entre os gradientes

: baiza baixa = baixa : : baixza
das imagens Org e {Comp }. Entdo, para Org;5'" um pixel na imagem Org

baira

baize um pixel na imagem Comp*** e VOrg

e Comp;

2%
dientes, buscamos o indice k; ; que satisfaca

baira :
€ VCM Seus I'CSPGCUVOS gra-

~

v v
ki j = argmin Z Z ||VOrg£-’_‘ﬁf?+U — VCompiiyjtoll, 4.1)
k S=—v §=—v
sendo a janela quadrada de busca em torno de cada pixel com tamanho 2v + 1 e os gra-
dientes calculados com operador de Sobel. Por determinar o tamanho da janela, referimo-
nos ao indice v como tamanho da vizinhanca e o representamos por 7'Viz. Assim, para
cada valor de v, compomos uma imagem Aper"*“*(v) cujos pixels sdo Aper?¥=(v) =
baixa

Comp;

dados por Aper; ;(v) = Comp, ;(k; ;). Assim como no modelo geral, as imagens contendo

(ki;). Consequentemente, temos também a imagem Aper(v), cujos pixels sdo

apenas informagcdo de alta frequéncia sdo obtidas por Bord(v) = Aper(v)— Aper®=e(y).
As Figuras [4.3] a[4.7l mostram exemplos de imagens aprimoradas em alta e baixa resolucéo,
bem como a informacao de alta frequéncia para diferentes valores de 7'Viz. Podemos ob-

servar com bastante clareza que o refinamento € aprimorado com o uso de uma vizinhanca.
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Figura 4.5: Exemplo de imagens aprimoradas apds o casamento de gradientes para TV Iz = 0: (a)
Aper(0), (b) Aper®®2(0) e (c) Bord(0).



59

Figura 4.6: Exemplo de imagens aprimoradas apds o casamento de gradientes para TV Iz = 7: (a)
Aper(7), (b) Aper®®=(7) e (c) Bord(7).
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Figura 4.7: Exemplo de imagens aprimoradas apds o casamento de gradientes para TV Iz = 15: (a)
Aper(15), (b) Apert@®e(15) e (c) Bord(15).
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4.3 SUPER-RESOLUCAO DE QUADROS DE VIDEO

Os primeiros experimentos visando avaliar nosso método foram executados em quadros
de videos ndo comprimidos, seguindo as mesmas condicdes de trabalhos anteriores [24, 23],
0 que permite uma comparacao direta de resultados. As condicdes foram as seguintes:

* A imagem a ser super-resolvida (quadro-ndo-chave) é uma versdo subamostrada do
16° quadro original;

* As imagens usadas como referéncia (quadros-chave) sdo o 1° (quadro 0 da sequéncia)
e 0 31° (quadro 30 da sequéncia) quadros originais;

* Em ambas as etapas de subamostragem e sobreamostragem, representadas pelas fun-
¢oes sub(.) e sobre(.), respectivamente, o fator de escala é 2 e o filtro usado é o
Lanczos-3 (usado em [23]);

» Foram testadas quatro sequéncias de tamanho CIF (container, hall, mobile e news) e
duas sequéncias de tamanho 720p (mobcal e shields);

* A métrica usada para avaliacdo objetiva dos resultados foi a PSNR.

Em [24] é apresentado um filtro anti-aliasing apenas por seus coeficientes, ndo sendo es-

pecificando o tipo de filtro. Os quadros usados nos testes sdo mostrados nas Figuras [4.§] a

413l

Com relagdo a parametros especificos do nosso método, testamos os seguintes valores,

arbitrados para avaliag¢Oes iniciais.

* Para as sequéncias de tamanho CIF, valores para o parametro 7'Grade iguais a 64, 128
e 256.

* Para as sequéncias de tamanho 720p, valores para o parametro T'Grade iguais a 128,
256 e H12.

* Valores para o parametro DGrade iguais a multiplos de 1/16 do valor do pardmetro
T'Grade. Por exemplo, para uma grade com DGrade = 128, o seu deslocamento se

d4 em passos de 8 em 8 pixels nas dire¢des horizontal e vertical.

O deslocamento da grade em saltos proporcionais ao tamanho das regides visam ao agrupa-
mento de diferentes conjuntos de vetores do fluxo obtido pela correspondéncia de descritores.
N6s primeiramente executamos testes buscando averiguar melhores condi¢des e parametros
para apenas posteriormente compararmos nossos resultados com aqueles dos trabalhos ante-
riores.
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(b)

Figura 4.8: Quadros da sequéncia container usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c) 31° quadro original.

() (b) (©)

Figura 4.9: Quadros da sequéncia hall usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c) 31° quadro original.
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Figura 4.10: Quadros da sequéncia mobile usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c) 31° quadro original.
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Figura 4.11: Quadros da sequéncia news usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c) 31° quadro original.

(b)

Figura 4.12: Quadros da sequéncia mobcal usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c) 31° quadro original.

(b)

Figura 4.13: Quadros da sequéncia shields usados nos testes: (a) 1° quadro original, (b) 16° quadro
reamostrado e (c¢) 31° quadro original.
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44 ADICAO DIRETA DE INFORMACAO DE ALTA FREQUENCIA

O primeiro teste realizado para avaliar nosso método foi a adicdo direta da informagao
de alta frequéncia Bord(v) ao quadro ndo-chave Org®**® de baixa resolucdo interpolada,
ou seja, o quadro super-resolvido AT é obtido por A% = Org*®* + Bord(v), para
diferentes imagens Bord(v). Neste primeiro teste, buscamos averiguar a influéncia de trés
questdes principais na super-resolugcdo: a influéncia do uso de um ou dois quadros-chave
de referéncia Ref,, com n € {1,2}; a influéncia dos valores do pardmetro de tamanho
de grade T'Grade na etapa de compensacdo de movimento; a influéncia do tamanho da
vizinhang¢a quadrada 7'V'iz na etapa de casamento de gradientes.

Para os diferentes usos de quadros de referéncia, temos que Re f; € o 1° enquanto Re f
¢ 31° quadro da sequéncia. Conforme apresentado, os dois quadros Re f, levam aos pa-
res de conjuntos {Comp}, e {Comp®¥®}, o que leva aos conjuntos { Aper(v)}, e
{Aper®=e(y)},. Lembramos que é possivel usar, na etapa de casamento de gradientes,
o conjunto {Comp®®@?}; = {Comp®***}, |J{Comp®® =}, o que resulta nos conjuntos

{Aper(v)}s e { Aper®®®?(y)}; e consequentemente { Bord(v)}s.

A variacdo do parametro T'Grade, por assumir valores distintos para diferentes tama-
nhos de videos, é mencionada nos resultados pelos termos Pequeno, Médio e Grande para
nos referirmos aos valores 64, 128 e 256 para as sequéncias de tamanho CIF e 128, 256 e
512 para sequéncias de tamanho 720p, respectivamente. Usamos as notagdes {Compp},,
{Comp,}, e {Compg}, para simbolizar os conjuntos resultantes do uso dos tama-
nhos Pequeno, Médio e Grande, respectivamente. Temos entdo um total de nove con-
juntos {Comprarade }» para cada condigdo de teste (e seus respectivos { Compiize . 1,.),
0 que dd origem a nove distintos conjuntos { Bordrgrad.(v) }n, indicados por { Bordp},,
{Bordy}, e {Bordg},, paran € {1,2,3}.

Para o parAmetro 7'V'iz, testamos valores variando de 0 a 15. O valor méximo 15 foi
arbitrado por produzir uma janela de 31 x 31 pixels, ou seja, aproximadamente metade das
dimensdes do menor valor de T'Grade.

Os resultados obtidos sdo mostrado nas Figuras E.14] a Cada grifico mostra os
diferentes usos de quadros-chave e a variacdo de 7'Viz para cada tamanho T'Grade. Os
valores apresentados sdo cdlculos de PSNR entre o quadro-nao-chave super-resolvido e sua

versdo original.
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Figura 4.14: Comparagio de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia container e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Figura 4.15: Comparagio de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia hall e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Figura 4.16: Comparagio de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia mobile e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Figura 4.17: Comparagdo de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia news e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Figura 4.18: Comparagdo de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia mobcal e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Figura 4.19: Comparagio de valores de PSNR entre diferentes usos de quadros-chave, variando
TViz para sequéncia shields e tamanhos de blocos: (a) Pequenos, (b) Médios e (c) Grandes.
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Observando os graficos, fica muito claro notar que, para absolutamente todos os casos,
usar dois quadros-chave como referéncia € melhor que usar apenas um. Isso é mostrado na
Tabela 4.1l Essa tabela mostra a diferenca de PSNR entre o uso de dois quadros-chave e
apenas um (o melhor dos casos individualmente) para cada sequéncia e tamanho T'Grade.
Podemos observar da Tabela que em alguns casos a vantagem em usar dois quadros ndo é
muito grande, como no caso das sequéncias hall e mobcal. Isso ocorre porque essas sdao
sequéncias com pouco movimento entre um dos quadros-chave e o quadro-ndo-chave. Ja
nas sequéncias com mais movimento, em especial a sequéncia mobile, o ganho pelo uso de

dois quadros € maior.

Observamos também que existe uma faixa intermedidria de valores de 7'V iz com resul-
tados superiores aos demais. Notado isso, podemos procurar agora qual o valor de T'Viz
que, na média, leva aos melhores resultados. Observando os graficos, notamos claramente o
quanto o resultado obtido pelo uso de 7'Viz = 0 é consideravelmente menor que os demais.

Por isso, consideramos nesta andlise apenas os valores de 7'Viz tal que 1 < T'Viz < 15.

A metodologia adotada foi uma andlise estatistica de qual valor 7'V'iz proporciona mai-
ores valores médios de PSNR. Para uma comparag¢do mais completa e ndo enviesada, visto
que cada resultado obtido estd dentro de faixas distintas de valores de PSNR, cada vetor de
resultados dentro de uma mesma condi¢ao de testes foi normalizado. Em outras palavras,
para cada curva dos graficos mostrados nas Figuras ald.19d os valores de PSNR foram
agrupados em um vetor de 15 elementos e normalizados para ter seus valores indo de 0 a 1.
Temos entdo um total de 54 vetores, sendo 9 por sequéncia (3 por teste de T'Grade e 3 por
teste de uso de quadro-chave). A Figura[4.20/ mostra todas as curvas dos grificos anteriores,

mas com valores normalizados.

A normalizacdo dos vetores nos permite agora analisar estatisticamente os valores de
PSNR para cada valor de T'V'iz, calculando os valores de tendéncia central de média. Isso
nos permite verificar qual 7'Viz tem uma maior concentracdo de valores proximos a 1.
A Figura [4.21] mostra os histogramas dos valores de PSNR normalizados apresentados na
Figurdd.2Q0l para cada valor de T'V'iz, bem como os valores de média para cada um deles.
Observando que os valores de média mais elevados ocorrem quando 7'Viz = 5, concluimos

finalmente: este € o valor que, na média, leva aos melhores resultados.

Por fim, analisando os resultados para diferentes tamanhos T'Grade, percebemos que

Tabela 4.1: Diferenca de PSNR [dB] entre o uso de dois € um quadros-chave como referéncia

Sequéncia Tamanho dos blocos
Pequeno | Médio | Grande

container 0.4 0.3 0.2
hall 0.1 0.1 0.2
mobile 0.8 1.2 1.0
news 1.0 0.5 1.1
mobcal 0.2 0.2 0.2
shields 0.6 0.2 0.2
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Figura 4.20: Curvas de PSNR dos graficos mostrados nas Figuras 4.14al a[4.19d normalizadas, onde
buscamos observar qual valor de 7'V¢z concentra mais pontos proximos a 1.

h4 grande variedade dependendo da sequéncia analisada. Por exemplo, para as sequén-
cias container e shields, o uso de regides com T'Grade assumindo valor Pequeno tem
desempenho consideravelmente superior aos demais (superior a 1dB), ao passo que para
a sequéncia mobile os tamanhos M édio e Grande t€m desempenho superior aproximado,
enquanto que para a sequéncia news o desempenho superior aproximado se da para os ta-
manhos Pequeno e Médio. Por isso, ndo € possivel definir qual dos tamanhos Pequeno,
Médio ou Grande é melhor. Isso nos leva aos proximos testes, em que buscamos usar todas
as imagens Bord(v) disponiveis contendo informagdo de alta frequéncia para o calculo da

imagem super-resolvida.
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Figura 4.21: Histogramas dos valores de PSNR normalizados mostrados nas Figuras para cada
valor de T'Viz, referentes a SR por adigéo direta.
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4.5 SUPER-RESOLUCAO POR ANALISE ESTATISTICA DA INFORMACAO DE
ALTA FREQUENCIA

Conforme apresentado no capitulo 3, podemos obter a informagao final de alta frequén-
cia a ser adicionada ao quadro-ndo-chave por andlise estatistica das imagens nos conjuntos
{Bordrgraic(v) }n. Relembrando, variamos T'Grade com tamanhos Pequeno, Médio ou
Grande, n € 1,2,3 e T'Viz representado pelo indice v com valores 1 < v < 15. A tnica
diferenca entre as imagens geradas para este teste € o teste anterior foi o uso do parametro
de deslocamento da grade DGrade igual a 1/4 do parAmetro do tamanho de grade T'Grade,
em vez de 1/16. Testes preliminares mostraram que essa mudanga praticamente nao traz di-
ferengas nos resultados objetivos, ao passo que reduz a complexidade da etapa de casamento
de gradientes por gerar conjuntos { Comprg,qqe }» menores. Isso se explica pelo fato de que
passos muito pequenos no deslocamento da grade podem fazer com que diferentes regides
de recorte agrupem os mesmos vetores, gerando as mesmas imagens transformadas, o que
ndo agrega nenhuma informagdo extra para a super-resolu¢ao. Assim, para realizar a andlise
estatistica, unimos os conjuntos { Bordrgyqqe(v) }n, para todos os valores de T'Grade e n e

para todas as vizinhangas de 1 a 7'V'iz, num conjunto tnico { Bord(v)}":

TViz
{BO’I"d(I/)}TViZ = U U U BordTGrade(U/)n (42)
ne{1,2,3} TGradec{P,M,G} v'=1
Neste teste buscamos avaliar como a composi¢do do conjunto { Bord(v)}7V* influencia

no resultado final, para diferentes valores de 7'V':z. Cada valor de 7'Viz gera um conjunto
acumulativo de nove imagens, sendo trés valores de T'Grade (indicados por P, M e G) e
trés valores de n. Assim, { Bord(v)}' tem apenas nove imagens. Conforme aumentamos o
valor de T'Viz, novos grupos de nove imagens sdo unidos ao grupo anterior, de forma que
{Bord(v)}? tem 18 elementos, { Bord(v)}3 tem 27 e assim por diante.

A andlise estatistica € feita da seguinte forma. Seja ¢; ; um vetor contendo todos 0s
pixels na posicdo 4, j de cada imagem {Bord(v)}*V**. Compomos uma nova imagem
Bord**(TViz) (AE se refere a andlise estatistica) cujos pixels Bord;'¥ sio dados pela
média aritmética das componentes de cada vetor %; ;. A imagem super-resolvida final € cal-
culada por A% = Org*** + Bord*¥(TViz). A Figura.22l mostra a geragio da imagem

Bord*?(TViz) apartir do conjunto { Bord(v)}TV,

Os resultados para este teste sdo mostrados em curvas de PSNR em que cada imagem
ASE ¢ gerada pelo uso de um valor de T'Viz distinto, nas Figuras .23 a A23fl Os gri-
ficos mostram também o melhor resultado obtido pela adi¢ao direta de informacao de alta
frequéncia, descrita anteriormente. Percebemos dos gréficos que, a partir de certo valor de
T'Viz, o agrupamento de mais imagens passa a ser prejudicial. Isso se da pelo fato de que
uma vizinhanca muito grande pode usar gradientes de regides de recortes vizinhas aquelas

do pixel sendo casado. No caso especifico da sequéncia hall, isso ndo € observado por ela
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Bord*F = média(i; ;)

Bord**(TViz)
{Bordp(v)}1 {Bordy(v)}y {Bordy(v)}s {Bordg(v)}s
{Bord(v)}TV#*
Figura 4.22: Geracdo da imagem com informacio de alta frequéncia Bord“¥ a partir da média

dos pixels colocalizados das imagens do conjunto Bord composto pela unido de todos os conjuntos
{BordTGrade (U) }n-

ser uma sequéncia em que a camera esta parada e ha muito pouco movimento na cena.

Buscamos também avaliar qual o valor de 7'Viz que produz os melhores resultados, na
média. Fazendo uma andlise semelhante aquela feita anteriormente, normalizamos as curvas
de PSNR para cada sequéncia para termos valores de zero a um, como pode ser visto na
Figura[4.24] Observando o histograma dos valores normalizados para cada valor de TViz,
podemos concluir que, na média, 7'Viz = 9 produz o melhor resultado.
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Figura 4.23: Comparagédo de valores de PSNR resultantes da composi¢do de conjuntos para dife-
rentes valores de tamanho da vizinhanga 7'V'iz, para todas as sequéncias: (a) container; (b) hall; (c)
mobile; (d) news; (e) mobcal; (f) shields.

PSNR normalizada
o o o o
Ly (8] ()] ~l
T T T T

e
w
T

0.2

. | i i i
0 5 10 15
Tamanho da vizinhanga TViz

Figura 4.24: Curvas de PSNR dos graficos mostrados nas Figuras [4.23a a[4.23fl normalizadas.
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Figura 4.25: Histograma dos valores de PSNR normalizados mostrados na Figura [4.24] para cada
valor de T'V'iz, referentes a SR por analise estatistica.
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4.6 SUPER-RESOLUCAO POR PONDERACAO DE DICIONARIO

No Capitulo [3, apresentamos trés formas de realizar a super-resolucéo a partir das ima-
gens contendo informag@o de alta frequéncia Bord(v) obtidas pelo método que nés pro-
pomos. As duas primeiras formas foram apresentadas nas secdes anteriores. Mostramos
agora como usamos a técnica proposta por Hung et al. [25]] (apresentada no Capitulo [2)) para

alcangarmos melhores resultados.

Na segdo anterior mostramos que podemos compor diversos conjuntos{ Bord(v)}TV
a partir da unido de conjuntos { Bordrgrad.(v) }, obtidos para distintas condigdes de teste.
Lembramos também que cada imagem Bordrg,.g.(v) é obtida por Bordrgrea.(v) =
Aperrarag.(v) — Aperkite, (v). No diciondrio usado em trabalhos anteriores [24} 23],
cada par de imagens era composto por uma imagem em baixa resolu¢do e uma imagem
contendo informag¢do em alta frequéncia. Partindo desta ideia, compomos um diciondrio
em que cada par é composto pelas imagens Aperye . (v) e Bordrgrad.(v). Da mesma
forma como fizemos anteriormente para as imagens de alta frequéncia, unimos os conjuntos
{Aperlize . (v)}, emum dnico conjunto { Aper®®(v)}7Vi= Temos entdo um diciondrio
composto pelo par de conjuntos { Aper®®@?(y)}TViz e { Bord(v)}*V*. Para simplificar a

leitura, vamos nos referir a esses dois conjuntos como { Aper®*¢} e { Bord}.

Usando a técnica de ponderacdo de diciondrio de Hung et al. [25], como visto na Se-
cdo podemos comparar blocos da imagem em baixa resolucdo a ser super-resolvida

baiza com blocos colocalizados das imagens em { Aper®®®}, Para cada posicdo de

Org
bloco, temos um vetor de pesos inversamente proporcionais a distor¢do entre o blocos de
Org®2e ¢ os blocos de { Aper®®®®}. Esses pesos sdo usados para compor um bloco da

dSR

imagem Bor pela ponderacéo, dos blocos das imagens em { Bord}.

Neste teste, a nossa andlise leva em conta o resultado da super-resolucdo em fungao de:
tamanho do diciondrio; tamanho do bloco usado na ponderacdo do diciondrio. Novamente,
o tamanho do diciondrio € representado pelo parametro de tamanho da vizinhanga 7'Viz da
etapa de casamento de gradientes, indexado por v. Relembramos da Sec¢do 4.4] que o tama-
nho do diciondrio € 9 x T'Viz (tré€s tamanhos de T'Grade vezes tré€s conjuntos de imagens
compensadas resultantes de duas referéncias) e, mais uma vez, usamos 1 < TViz < 15.
Para os tamanhos dos blocos de ponderacio, usamos blocos de 2 x 2,4 x 4,8 x 8, 16 x 16
e 32 x 32. Testes preliminares mostraram que para blocos de tamanho 64 x 64, ou maior,
os resultados sdo consideravelmente inferiores aos demais tamanhos. Os resultados obtidos,

referidos como PD-SR, sdo apresentados para cada sequéncia na Figura 4.26]

Uma primeira avaliacdo que pode ser feita desses graficos € que o uso de blocos de
tamanho 16 x 16 leva aos melhores resultados, exceto para a sequéncia news. Para essa
sequéncia especificamente, a diferenca entre o uso do melhor tamanho e o bloco de tamanho
16 x 16 varia entre 0.01dB (1T'Viz = 6, quando a curva do Bloco 16 x 16 atinge seu maximo),

passando por 0.06dB (IT'Viz = 8, quando a curva do Bloco 4 x 4 atinge seu maximo), até
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Figura 4.26: Comparacdo de valores de PSNR resultantes da composi¢do de conjuntos para di-
ferentes tamanhos de diciondrio (representados pelo tamanho da vizinhanga T'V'iz), para todas as
sequéncias: (a) container; (b) hall; (c) mobile; (d) news; (e) mobcal; (f) shields.

0.12dB (T'Viz = 15, quando a diferenga entre as curvas ¢ mixima).

Uma segunda avaliacdo € que o tamanho do dicionario que leva ao melhor resultado
varia de sequéncia para sequéncia. Além disso, € interessante notar que o uso de diciondrios
maiores ndo necessariamente implica resultados melhores. Para todas as sequéncias, o valor
de PSNR tende a estabilizar. Contudo, para algumas, o valor atinge um méximo e depois
estabiliza para um valor menor. Isso indica que, para cada sequéncia, existe um tamanho
otimo de diciondrio. Essas observacdes sdo muito semelhantes aquelas da andlise estatistica
das imagens de alta frequéncia Por isso, buscamos o tamanho de diciondrio que, na

média, produz os melhores resultados.

Fazemos a mesma andlise realizada anteriormente. Normalizamos as curvas de PSNR de
cada sequéncia referente ao uso do bloco de tamanho 16 x 16, e as tracamos juntas, como
mostrado na Figura A partir dos histogramas dos valores normalizados para cada valor
de T'Viz, observamos que, na média, o valor que leva aos melhores resultados € T'Viz = 8§,

conforme mostrado na Figura4.28
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Figura 4.27: Curvas de PSNR dos graficos mostrados nas Figuras [4.26al a 4.26f] para blocos de
tamanho 16 x 16, normalizadas.
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4.7 SUPER-RESOLUCAO POR PONDERACAO DE DICIONARIO COMBINADO

Como este trabalho foi motivado pela busca por superar técnicas de super-resolugdo ba-
seadas em OBMC, e este tltimo teste usa uma ferramenta proposta para ponderacgao de dicio-
ndrio construido usando OBMC, propomos mais uma opg¢ao de super-resolu¢cdo. Compomos
um novo diciondrio mais completo, resultado da unido do diciondrio gerado a partir do nosso
método com o diciondrio gerado usando OBMC, confrome apresentado no Capitulo2l Como
parametros para gerar o diciondrio, trabalhamos a OBMC com blocos de tamanhos 4 X 4,
8 x 8, 16 x 16, semelhante ao apresentado por Hung et al. [25]]. Isso produz um diciondrio
de seis pares de imagens (trés tamanhos de blocos vezes duas imagens de referéncia). Com
esse novo diciondrio, aplicamos a técnica de ponderacao de diciondrios, testando novamente
os tamanhos de blocos 2 x 2,4 x4, 8 x 8, 16 x 16 e 32 x 32. Os resultados obtidos, referidos
como PDO-SR, sdo mostrados na Figura 4.29

Semelhantemente ao que ocorre com o diciondrio usando apenas o nosso método, as
curvas tétm comportamentos que dependem das sequéncias. Observamos, porém, que neste
caso do dicionério conjunto, o tamanho de bloco que levou ao melhor resultado nao foi
0 mesmo para os dois tamanhos de quadros. Para quadros de tamanho CIF, os blocos de
tamanho 8 x 8 produziram valores mais elevados de PSNR, ao passo que blocos de tamanho
16 x 16 foram os melhores para quadros de tamanho 720p. Em seguida, buscamos o tamanho
do diciondrio que leva ao melhor resultado, na média, ainda representado por TViz. E
importante notar que o tamanho do diciondrio conjunto agora € 9 x T'Viz 4 6. Mais uma vez,
tracamos as curvas de PSNR normalizadas, mostradas na Figura com os histogramas
mostrados na Figura [4£.37]

A Figura mostra que para duas sequéncias, container e hall, o comportamento é
praticamente oposto, com suas curvas de PSNR normalizadas cruzando entre os valores de
TViz="T7TeTViz = 8. Como buscamos o melhor valor, na média, usamos o mesmo critério
usado anteriormente. Assim, observando os histogramas na Figura 4.31] afirmamos que o
melhor resultado, na média, é obtido com 7Viz = 7.
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Figura 4.31: Histograma dos valores de PSNR normalizados mostrados na Figura [4.30] para cada
valor de T'Viz, referentes & SR por ponderacio de diciondrio conjunto com OBMC.
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4.8 COMPARACAO DE RESULTADOS

Podemos agora comparar os resultados obtidos pelas quatro formas de super-resolugdo
apresentadas. Primeiramente, revisitamos cada forma com os parametros que levaram ao

melhor resultado, na média.

Adicao direta (AD-SR): TViz = 5;

Analise estatistica (AE-SR): TViz = 9;

Ponderacao de diciondrio (PD-SR): T'Viz = 8, blocos de 16 x 16;

Ponderac¢do de dicionario com OBMC (PDO-SR): T'Viz = 7, blocos de 8 x 8 para
sequéncias CIF e blocos de 16 x 16 para sequéncias 720p.

Comparamos nossos resultados com aqueles apresentados pelos trabalhos anteriores [24,,
25]], na Tabelald.2l Os resultados obtidos por Song et al. [24] sao indicados por MSR e HSR,
ao passo que aqueles obtidos por Hung et al. [25]] sdo indicados por DSR (super-resolucao
por diciondrio). Além desses, também comparamos nossos resultados com o estado da arte
de super-resolucao de imagem unica (ISR) proposto por Peleg ef al. [75)]. Mostramos tam-
bém o valor de PSNR referentes aos quadros interpolados. Quanto aos nossos resultados,
para o caso da AD-SR, mostramos o valor de PSNR obtido para o uso de T'Grade em que

obtivemos o valor mais elevado.

Os valores mostrados em negrito na Tabela indicam os melhores valores de PSNR
usando apenas o0 nosso método. Comparando apenas as técnicas AE-SR e PD-SR, a primeira
supera a segunda para trés das seis sequéncias testadas, com ganho médio de 0,2 dB, ao
passo que a segunda supera a primeira em dois casos, com ganho médio de 0,1 dB. Assim,
podemos afirmar que ambas as técnicas produzem resultados muito préximos e sdo superi-
ores as técnicas apresentadas anteriormente. Porém, a técnica AE-SR é menos dispendiosa

computacionalmente, o que pode ser mais vantajoso dependendo da aplicagdo.

Observando agora a dltima coluna da Tabela[d.2] vemos que a ponderagdo de dicionério
gerado pelo nosso método conjuntamente com a OBMC traz resultados muito superiores
a qualquer um dos demais, tanto dos trabalhos anteriores quanto usando apenas 0 nosso

método, exceto para as sequéncias hall e mobcal. No caso especifico dessas duas sequéncias,

Tabela 4.2: Comparacdo de valores de PSNR para as diferentes técnicas de SR
Sequéncia | Interpolacio | MSR | HSR | DSR | ISR | AD-SR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR
Lanczos-3 [124] 241 | [25] [75]

container 274 31,9 | 33,2 | 36,0 | 29,2 35,8 36,8 36,5 37,4
hall 29,1 374 | 38,0 | 41,1 | 30,6 40,9 41,5 41,6 41,6
mobile 22,9 24,5 | 255 | 27,1 | 24,1 29,0 29,7 29,9 31,2
news 29.4 31,9 | 36,1 | 38,8 | 32,1 39,2 40,0 40,0 40,9
mobcal 27,1 309 | 31,0 | 350 | 28,5 37,0 38,2 38,1 38,2

shields 31,1 314 | 32,77 | 36,0 | 33,6 36,4 36,9 36,7 37,5
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ha muito pouco movimento entre o quadro-ndo-chave e os quadros-chave. Com isso, 0s
diciondrios se tornam redundantes. Para as demais sequéncias, onde hd mais movimento, 0s
diciondrios se complementam por conta da forma como sdo gerados, sendo um baseado na
semelhanga entre pixels e outro na semelhanga entre caracteristicas e posteriormente entre
gradientes.

As Figuras 4.32] e mostram dois exemplos visuais de super-resolu¢do. Em ambas
as figuras, mostramos a versdo original do quadro-ndo-chave (previamente a subamostra-
gem), o quadro-ndo-chave sobreamostrados e duas versdes do quadro super-resolvido com
as técnicas de adicao direta e ponderagdo de diciondrio conjunto com SIFT e OBMC. Nelas
podemos observar que o método proposto realmente traz uma sensivel melhora na resolugdo
da imagem, comparando com a sobreamostragem. Comparando as duas técnicas, vemos que
a AD-SR além de melhorar a resolugao, também insere artefatos provenientes do casamento
de gradientes com contornos erroneos provocados pela compensagdo de movimento incor-
reta. A técnica de PDO-SR, por outro lado, é mais robusta, melhorando a resolucao inserindo

apenas a informacao de alta frequéncia sem insercdo de ruido.
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(d)

(d)

Figura 4.32: Exemplo comparativo visual para a sequéncia news, com zoom: (a) quadro original,
(b) quadro interpolado com filtro Lanczos-3; (c) quadro super-resolvido por adi¢ado direta; (d) quadro
super-resolvido por ponderacio de diciondrio conjunto com SIFT e OBMC.
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Figura 4.33: Exemplo comparativo visual para a sequéncia mobile, com zoom: (a) quadro original;
(b) quadro interpolado com filtro Lanczos-3; (c¢) quadro super-resolvido por adi¢ao direta; (d) quadro
super-resolvido por ponderacdo de diciondrio conjunto com SIFT e OBMC.






Capitulo 5

Compensacao de movimento baseada em

agrupamento automatico de vetores

O segundo método proposto de solugdo para o problema apresentado no Capitulo 3] que
chamamos de Método de Agrupamento de Vetores, traz duas outras abordagens especificas
para as duas etapas de compensacdo de movimento e casamento de gradientes, distintas da-
quelas apresentadas no Capitulo 4l Na primeira etapa, a compensa¢ido de movimento € feita
a partir do agrupamento (clustering, em ingl€s) automético de vetores de correspondéncia,
seguida da definicdo das regides de recortes que englobam cada grupo de vetores. Ja na se-
gunda etapa, o casamento de gradientes € feito em uma vizinhanca V' circular que depende
das regides de recorte previamente definidas. Diferentemente daquelas descritas no capitulo
anterior, as técnicas aqui apresentadas para a composi¢do dos conjuntos de imagens compen-
sadas {Comp(k)} e {Comp"**(k)} e aprimoradas { Aper(v)} e { Aper®®®(v)} ndo
dependem de parametros arbitrarios.

5.1 COMPENSACAO DE MOVIMENTO BASEADA EM AGRUPAMENTO DE VE-
TORES

A primeira parte da compensacdo de movimento, na qual obtemos os conjuntos de ima-
gens compensadas {Comp(k)} e {Comp®**(k)}, é exatamente a mesma daquela des-
crita anteriormente. Geramos um fluxo de vetores de correspondéncia dos descritores SIFT
entre as imagens em alta resolucio Ref e em baixa resolucdo sobreamostrada Org®®*?,
Em seguida, fazemos o agrupamento de vetores de movimento e a defini¢do das regides de
recorte. Ao contrario do método apresentado no Capitulo 4l neste método nds primeira-
mente definimos o agrupamento dos vetores do fluxo por agrupamento e em seguida, a partir
desses agrupamentos, definimos as regides de recorte. O diagrama da Figura [5.1] mostra a
estrutura da compensacdo de movimento baseada em agrupamento de vetores. Esta etapa é
composta dos seguintes passos, com destaque para os passos especificos deste método, que

serdo detalhados em seguida:
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Figura 5.1: Diagrama da compensagdo de movimento baseada em agrupamento de vetores.

* Deteccio de caracteristicas SIFT nas imagens Org®**? e Ref;

» Correspondéncia dos descritores das caracteristicas detectadas;

* Composi¢cao de um fluxo de vetores a partir da diferenca de posicao dos descritores
correspondidos;

* Agrupamento do fluxo usando técnica de clustering;

* Determinacao das regioes de recorte que englobam cada grupo usando transfor-
mada de watershed [8]];

* Definicdo de homografias a partir dos grupos de vetores;

* Transformagao de perspectiva da imagem Re f;

* Composi¢ao de um mosaico pelo agrupamento de recortes das imagens transformadas.

5.1.1 Agrupamento de vetores

Uma vez composto o fluxo de vetores de correspondéncia entre descritores SIFT (con-
forme descrito na Se¢éo [3.1)), realizamos o agrupamento dos vetores. Para realizar o agru-
pamento, trés informacdes devem ser definidas: a métrica da distincia entre os vetores; a
métrica da distincia entre os grupos de vetores; e a quantidade de grupos. Enquanto as
métricas sdo as mesmas durante todo o processo, o agrupamento serd feito para diferentes

quantidades de grupos, conforme serd explicado adiante.

Para a distancia entre vetores, usamos a distancia Euclidiana, ou seja, para dois vetores

V1 = [T1, Y1, Va1, 01T € V2 = [T2, Yo, Uga, Uya]” a distdncia d, (v, v2) entre eles é:

dy(v1,v2) = \/($1 —x2)? + (y1 — y2)? + (va1 —vx2)? + (vy1 —vy2)?, (5.1)

Sdo entdo computadas todas as distancias entre todos os vetores do fluxo. Isto é feito
usando a funcdo pdist do MATLAB®. Em seguida, para dois grupos r e s, calculamos a

distancia d,(r, s) entre eles usando a distancia interna quadrética, dada por:

2n,ng

) =\

I =5, (5.2)
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Figura 5.2: Exemplo de fluxo de vetores e seu agrupamento: (a) fluxo ndo agrupado; (b) fluxo
completo separado em trés grupos.

em que n, € ng sdo os nimeros de elementos e 7 € S sdo os centroides dos grupos r € s,
respectivamente. Com esta distancia, realizamos o agrupamento minimizando a variancia
total dentro de cada grupo, o que é conhecido como método de Ward [76]]. Esta métrica
€ usada para a criagdo de uma 4arvore hierarquica de agrupamento usando a fun¢do linkage
do MATLAB®. A partir da 4rvore computada e para um valor k definido de quantidade de
grupos, realizamos o agrupamento usando a fungio cluster do MATLAB®. A Figura
mostra o fluxo sobreposto ao quadro-nio-chave, com: [5.2a mostrando o fluxo completo ndo
agrupado; [5.2blmostra o fluxo separado em trés grupos usando a técnica descrita, cada grupo
com uma cor diferente.

5.1.2 Determinacao das regioes de recorte

A partir do agrupamento dos vetores, definimos as matrizes de homografias e regides de
recortes referentes a cada grupo. Conforme jé foi apresentado no Capitulo 3] as matrizes de
homografia sd@o derivadas de pares de pontos usando RANSAC. Lembramos que os vetores
sao calculados a partir dos pares de coordenadas dos descritores correspondidos e, por isso,
vamos tratar de vetores e pares de pontos como a mesma coisa, de forma indiscriminada
(um pode ser calculado do outro e vice-versa). As matrizes sao derivadas usando novamente
a funcdo findHomography do OpenCV para cada grupo de vetores. Além da matriz, esta
fun¢do também retorna quais pares de pontos sdo ou ndo discrepantes (do inglés, outliers).
As Figuras[5.3ale mostram o fluxo separado em grupos com os vetores discrepantes em
destaque e os vetores discrepantes removidos, respectivamente. E importante ressaltar que os
vetores considerados discrepantes sdo removidos apenas temporariamente € ndo eliminados

em definitivo do fluxo, pois eles podem ndo ser discrepantes para algum outro agrupamento.

A definicdo das regides de recorte, que chamaremos de Regides de Interesse (RdI), é
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Figura 5.3: Exemplo de detecgéo e remogéo de vetores discrepantes dentro de cada grupo: (a) vetores
discrepantes destacados; (b) vetores discrepantes removidos.

feita a partir das coordenadas (z,y) dos vetores ndo discrepantes de cada grupo. Com isso,
apresentamos as etapas executadas para a definicdo de cada RdlI a partir de cada grupo de
vetores do fluxo:

* Remocao dos pontos discrepantes de cada grupo de vetores;

* Cilculo do feixo convexo das coordenadas (x,y) de cada grupo;

* Defini¢do de regides internas a cada feixo;

* Aplicacdo da transformada de watershed sobre a imagem contendo as regides dos

feixos.

A Figura[5.4lmostra exemplos de cada uma das etapas para encontrar as RdI. Para definir
a RdI referente a cada grupo, primeiramente, calculamos o feixo convexo das coordenadas
(x,y) dos vetores pertencentes ao grupo, ja desconsiderando seus vetores discrepantes. Este
feixo determina as bordas de uma regido que contém as origens de todos os vetores per-
tencentes a um grupo. Na Figura [5.4al notamos, porém, que os feixos podem se sobrepor.
Isso € corrigido definindo regides nao sobrepostas internas aos feixos convexos, cada uma
contendo apenas um grupo de vetores. Essas regides sdo chamadas Regides de Grupos e sdo

usadas para definir as bordas das RdlI.

As bordas das RdI sdo definidas usando a imagem contendo as Regides de Grupos. Isso
¢ feito gerando uma imagem bindria, em que todas as Regides de Grupo assumem valor
0, enquanto o resto da imagem assume valor 1. Na imagem bindria, cada regido de valor
zero € considerada uma bacia de captagdo do algoritmo de segmentacdo por transformada
de watershed. As linhas de watershed definidas pela segmentacgdo sao, finalmente, as bordas
das RdlI, ilustradas na Figura[5.4cl
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(c)

Figura 5.4: Exemplo de definicdo das Regides de Interesse (RdI): (a) feixo convexo; (b) regides
internas aos feixos convexos ndo-sobrepostas; (c) regides segmentadas por watershed.
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5.1.3 Compensacao de imagem para diferentes niimeros de grupos de vetores

Assim como foi descrito no Capitulo 3] as imagens compensadas podem ser compostas
como um mosaico de recortes. Diferentemente das imagens compensadas pelo método apre-
sentado no Capitulo 4l no método atual as regides de recorte cobrem toda a drea da imagem.
Assim, uma vez obtidas as matrizes de homografias e as RdI, podemos compor o par de
imagens compensadas Comp(k) e Comp®®*(k), em que o indice k indica o nimero de
grupos em que o fluxo de vetores foi separado, que chamaremos de N Grupos. Em outras
palavras, o k-ésimo par de imagens Comp(k) e Comp®®*?(k) é gerado pela separagio
do fluxo em £ = NGrupos grupos. Relembrando, para cada grupo de vetores g e suas
respectivas RdIL, com g € {1,2, ..., NGrupos}, sdo derivadas:

* uma matriz de homografia que produz uma transformagao de perspectiva 7,{.};
* uma madscara bindria M, gerada por atribuir a RdI valor 1 e valor 0 para o resto da
imagem.

Desta forma, para algum valor de k > 1, calculamos Comp(k) e Comp®*®*(k) por

k
Comp(k) = > M,o7.{Ref},
Zzl (5.3)
Comp" (k) =Y M,or,{Ref'}.

g=1

em que Ref*"* = sobre(sub(Ref)) é novamente a versio reamostrada de Re f e o sim-
boliza um produto de Hadamard. A Figura[5.5] mostra as imagens compensadas Comp(3)
e Comp®@¥(3), com as bordas das RdI sobrepostas.

A composigdo do par de conjuntos { Comp(k)} e { Comp®***(k)} se da, inicialmente,
para o caso especifico de NGrupos = 1, conforme descrito no Capitulo Bl ou seja, as
imagens Comp(1) e Comp®*4(1) sdo obtidas pela deformagdo das imagens Ref e
Re fi7e respectivamente, usando apenas uma homografia derivada do fluxo de vetores
completo. As demais imagens do par de conjuntos para NGrupos > 1 s@o obtidas pela
repeticdo do processo descrito anteriormente comecando com NGrupos = 2. A cada passo
de agrupamento (para cada valor de NGrupos), fazemos algumas verificacdes iniciais para

garantir que todas as etapas sejam executadas corretamente:

* Primeiro, verificamos se todos os grupos t€ém pelo menos quatro pares de pontos, pois
esta quantidade € a minima necessdria para calcular uma matriz de homografia;

* Em seguida, checamos se pelo menos trés origens de vetores do grupo sdo nio-colineares
para permitir o calculo do feixo convexo;

» Se algumas das verificagdes anteriores ndo forem satisfeitas, os vetores que provocam
a falha sdo definitivamente eliminados do fluxo;
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Figura 5.5: Exemplo de imagens compensadas com as bordas das RdI sobrepostas: (a) Comp(3);
(b) Comp?@®2(3).

* Finalmente, em caso de eliminacdo de vetores, o fluxo € novamente agrupado para o
mesmo valor corrente de N Grupos.

Ap6s terminada a compensagdo das imagens para um determinado valor N Grupos, seu
valor € incrementado em um e o processo € repetido com os vetores remanescentes no fluxo.
Com a sucessiva compensac¢do das imagens, chega-se a um ponto em que ndo € mais possi-
vel agrupar o fluxo de modo a satisfazer todas as condi¢cdes apresentadas acima, ou seja, a
cada tentativa de agrupamento, a eliminagao de vetores reduz o fluxo de vetores a um ponto
em que todos os vetores sdo eliminados. Neste ponto, encerra-se o processo. Isso garante
que os conjunto {Comp(k)} e {Comp***(k)} tém um tamanho que depende apenas dos
vetores do fluxo, sem a necessidade de se arbitrarem pardmetros, como foi feito na técnica
apresentada no Capitulodl Ao final, unimos as imagens { Ref} e { Ref"**%} aos conjun-
tos {Comp(k)} e {Comp®*=*(k)} ja compostos para garantirmos um bom casamento de

gradientes em caso de cenas de fundo estético.
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5.2 CASAMENTO DE GRADIENTES EM VIZINHANCAS CIRCULARES

Novamente, esta etapa visa a obtencdo do par de conjuntos de imagens aprimoradas
{Aper(v)} e {Aper®@?(y)} a partir do casamento de gradientes da imagem Org®*ee
com aqueles das imagens do conjunto {Comp®**4(k)}, para diferentes vizinhangas inde-
xadas por v. Diferentemente da técnica apresentada no capitulo anterior, usamos agora uma
vizinhanca circular e ndo mais quadrada por questdes de implementagdo, conforme sera de-
talhado mais a frente. Recapitulando e adaptando para a nova técnica, tomamos VOr gb‘”m
VComp?%**(k) os gradientes dos pixels Orgl4** e Comp?%**(k) pertencentes as imagens
Org®ze ¢ {Comp®=*(k)} na posigdo (i, j), respectivamente. Calculamos o indice /%f ;

que satisfaz

i, = avgmin Y- 3 |VOrglis., - ¥ Compttis, (1) 5.4

seV teV
em que V' é um circulo de raio v em torno de (i, j).

Para cada valor de v, calculamos Aper(v), com pixels Aper; ;(v) = C’ompiﬁj(lz:f’ i) e
Aper"(v), com pixels Aper?4*(v) = Compb““a(k:” ).

Como buscamos automatizar a tomada de decisdo sobre parametros, definimos um pa-
rAmetro v,,,, que determina o tamanho dos diciondrios { Aper(v)} e { Aper®®(v)}, ou
seja, v € {1,2, ..., Umaz t- O valor de v,,,, é determinado automaticamente, de forma que,
para pelo menos uma posi¢do de pixel dentro de cada RdI (de todas as imagens no conjunto
{Comp®=*(k)}), o casamento de gradientes ndo sofra qualquer influéncia dos gradientes
das bordas da RdI. Para isso, optamos por usar vizinhangas circulares em vez de quadradas.
Em outras palavras, buscamos o maior raio de circunferéncia inscrita a todas as Rdl cal-
culadas na etapa de compensagdo de movimento, para todos os valores de NGrupos. Este
processo € feito durante a etapa de compensagao de movimento, logo apds defini¢do das Rdl,
usando operagdes morfolégicas com um elemento estruturante octogonal para aproximar o

raio da circunferéncia.

A Figura[5.6/mostra a obten¢éo da circunferéncia com v,,,, = 17 para 0 mesmo exemplo
da se¢@o anterior, que foi encontrado quando NGrupos = 18. A Figura [5.6a mostra cada
grupo de vetores com seus respectivos feixos convexos e as bordas de RdI encontradas. A
Figura mostra cada RdI com uma cor diferente. Por tltimo, a Figura[5.6c mostra a RdI

em que foi encontrada a menor circunferéncia inscrita.

A Figura[5.6d também mostra, abaixo da circunferéncia, o octégono usado para a obten-
¢30 V;q.- Esta implementagdo € feita usando operacdo morfoldgica de erosdo e dilatacao
com um elemento estruturante na forma octogonal (que aproxima um elemento estruturante
circular). As operagdes sdo feitas até que se encontre o maior raio de elemento estruturante

que nao provoque erosdao completa da Rdl. O uso de operagdo morfoldgica torna a busca
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pelo valor de v,,,,, menos custosa que o uso de técnicas baseadas na geometria das RdlI.

Finalmente, apés compostos os conjuntos { Aper(v)} e {Aper®®(v)}, calculamos
as imagens com informagdo de alta frequéncia Bord(v) = Aper(v) e Aper®®@(v) a

baiza  Com este método, testamos duas

serem usadas para super-resolver a imagem Org
aplicacodes distintas. A primeira foi a super-resolu¢do de quadros de videos, semelhante
aquelas do método anterior, visando a comparacao com trabalhos anteriores. A segunda foi
com a super-resolucdo de imagens sob transformacgdes diversas, tanto geométricas quanto

nao-geométricas, como mudancas de ponto de vista, de escala, de iluminacdo, etc.

Quanto as técnicas de super-resolugdo verificadas, testamos a super-resolugao por anélise
estatistica (AE-SR) e super-resolu¢do por ponderacdo de dicionério (PD-SR). Nesta tltima,
testamos as duas composi¢des do diciondrio ja examinadas, ou seja, um diciondrio gerado
com as imagens geradas pelo nosso método apenas e um gerado em conjunto com imagens
compensadas por OBMC. Nos testes de PD-SR, fizemos uma pequena altera¢do na compo-
sicdo do diciondrio, em relacdo aos testes executados para o Método das Grades Moveis.
Para cada par do diciondrio, a imagem com informacao de alta frequéncia continua sendo a
imagem Bord(v). Contudo, percebemos que existe uma pequena melhora nos resultados se
usarmos como imagem de baixa resolu¢o ndo mais a imagem Aper®®®®(y), mas sim uma
nova imagem A" (v) = sobre(sub(Org"** + Bord(v))). Essa melhora se explica por
ndo termos mais bordas de RdI da imagem Aper®®¢(v) no célculo da distorgdo entre esta

baiza

e Org para o calculo dos pesos.
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Figura 5.6: Exemplo de obteng¢do de v,q.: (@) quadro-ndo-chave com vetores separados em
NGrupos = 18, com feixos convexos e bordas de Rdls; (b) todas as RdI; (c) circulo e elemento
estruturante octogonal com v,q, = 17.



95

5.3 SUPER-RESOLUCAO DE QUADROS DE VIDEO

Os primeiros testes que executamos para este segundo método de solucdo sao semelhan-
tes aos que foram feitos para o primeiro método (Método de Grades Mdveis), ou seja, foram
executados em quadros de videos ndo comprimidos, seguindo as mesmas condi¢des dos tra-
balhos de Song et al. [24]] e Hung et al. [25]]. Como ja observamos que o uso de dois quadros
€ melhor que apenas um, ndo fazemos esta comparacdo novamente. Além disso, como o
segundo método foi proposto com a ideia de que ndo houvesse a necessidade de arbitragem
de parametros, ndo fizemos nenhum teste neste sentido, como aqueles feitos para determinar

o melhor parametro 7'Viz nos diferentes testes do método anterior, por exemplo.

5.3.1 Condicoes de teste

Os testes foram novamente realizados sob condi¢des semelhantes dos trabalhos anterio-
res de Song et al. [24] e Hung et al. [25]]. Recapitulando:

* A imagem a ser super-resolvida (quadro-ndo-chave) é uma versdo subamostrada do
16° quadro original;

* As imagens usadas como referéncia (quadros-chave) sdo o 1° (quadro 0 da sequéncia)
e 0 31° (quadro 30 da sequéncia) quadros originais;

* Foram testadas quatro sequéncias de tamanho CIF (Container, Hall, Mobile € News) e
duas sequéncias de tamanho 720p (MobCal e Shields), mostradas;

* A métrica usada para avaliacdo objetiva dos resultados foi a PSNR.

Além das condicdes propostas pelo trabalho anterior de Hung et al., testamos nosso
método para outro cendrio de subamostragem sub(.) apresentado por Peleg et al. [73]. Este
€ um trabalho estado-da-arte de SR com imagem tnica, ou SI-SR (do inglés single image

super-resolution). Temos entdo dois cendrios, descritos abaixo:

* Cendrio 1: filtragem Lanczos-3 e decimacao num fator de escala igual a 2;
* Cendrio 2: filtragem bicubica e decimacdo num fator de escala igual a 2.

Para todos os cendrios, usamos a sobreamostragem sobre(.) em fator de escala igual
ao de sub(.), porém o filtro usado é sempre Lanczos-3. Esta escolha foi feita pois este
¢ o filtro que produz os melhores valores de PSNR quando comparando duas imagens X
e sobre(sub(X)). A Tabela 5.1l mostra os valores médios de PSNR comparando todos os
quadros das seis sequéncias usadas nos testes com suas versdes reamostradas para cada com-
binacdo de filtros bilinear, bicubico e Lanczos-3, para um fator de escala igual a 2. A superi-
oridade da sobreamostragem usando o filtro lanczos ja era esperada, uma vez que esse filtro
(conforme informado no Capitulo 2)) é uma aproximagdo da funcdo de interpolagdo ideal

sinc.
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Tabela 5.1: Valores de PSNR médios para diferentes combinacdes de filtros de reamostragem
para todos os quadros das sequéncias: (a) container; (b) hall; (c) mobile; (d) news; (e)
mobcal, (f) shields

Filtro de Filtro de sobreamostragem Filtro de Filtro de sobreamostragem
subamostragem | bilinear | bicibico | Lanczos-3 subamostragem | bilinear | bictibico | Lanczos-3
bilinear 26.5 27.7 28.3 bilinear 259 26.7 27.1
bictibico 27.7 29.1 29.7 bicubico 26.7 27.6 28.0
Lanczos-3 28.1 29.5 30.1 Lanczos-3 27.0 27.8 28.3
(a) (b)

Filtro de Filtro de sobreamostragem Filtro de Filtro de sobreamostragem
subamostragem | bilinear | bicibico | Lanczos-3 subamostragem | bilinear | bictibico | Lanczos-3
bilinear 20.7 21.5 21.9 bilinear 26.5 27.7 28.3
bictibico 21.5 22.5 229 bicubico 27.7 29.1 29.7
Lanczos-3 21.9 22.8 23.2 Lanczos-3 28.1 29.5 30.1
(c) (d)

Filtro de Filtro de sobreamostragem Filtro de Filtro de sobreamostragem
subamostragem | bilinear | bictbico | Lanczos-3 subamostragem | bilinear | bictbico | Lanczos-3
bilinear 27.5 28.4 28.9 bilinear 28.0 29.0 29.5
bictibico 28.4 29.5 29.9 bictbico 29.0 30.2 30.7
Lanczos-3 28.8 29.8 30.2 Lanczos-3 29.5 30.9 31.1

(e) ®
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Tabela 5.2: Comparacao de valores de PSNR para diferentes técnicas, sob Cenério 1

Sequéncia | Interpolacdo | ISR | DSR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR
Lanczos-3 | [75] | 23] | (MGM) | (MGM) | (MGM) | (MAV) | (MAV) | (MAV)

container 274 29,1 | 360 | 3638 36,5 374 36,7 36,7 37,3
hall 29,1 30,6 | 41,1 | 415 41,6 41,6 41,5 41,9 42,0
mobile 22,9 241 | 27,1 | 297 29,9 31,2 29,3 29,6 30,1
news 29,4 32,0 | 38,8 | 400 40,0 40,9 39,3 39,6 40,0
mobcal 27,7 28,6 | 350 | 382 38,1 38,2 38,1 38,2 38,2
shields 31,1 33,8 | 36,0 | 369 36,7 375 36,4 36,5 37,2

5.3.2 Resultados experimentais

A super-resolugdo por andlise estatistica € praticamente idéntica aquela feita para a solu-
cdo com grades. A unica diferenca € que, como comentado, ndo ha necessidade de testes de
parametros, uma vez que tanto o valor mdximo de NGrupos quanto de v,,,, sdo definidos

automaticamente. Assim, novamente compomos uma imagem Bord*?

cujos pixels I/\F
sdo dados pela média aritmética de cada vetor %; ;. A imagem super-resolvida final € igual-
mente calculada por A% = Org®*® + Bord"F. Nota-se que para o método MGM, a

dAE

imagem Bor nao depende de qualquer parametro.

A super-resolugdo por ponderacdo de diciondrio segue também o que foi descrito no
Capitulo Ml exceto pelo que foi comentado anteriormente neste capitulo sobre a alteragio
das imagens Aper®@®?(v) pelas imagens A***%(v) na composicio dos dicionarios. Relem-
brando, cada técnica € apresentada nas tabelas usando as seguintes siglas, em que (MAV) é

usado para indicar os resultados usando o método do agrupamento de vetores:

* Analise estatistica: AE-SR (MAV);
* Ponderac¢do de dicionério: PD-SR (MAV);
* Ponderac¢ao de dicionario com OBMC: PDO-SR (MAV).

Nas Tabelas e[5.3] mostramos os resultados comparativos de PSNR para os Cenérios
1 e 2. Para todos os Cendrios, comparamos nossos resultados com aqueles obtidos pelas téc-
nicas de Hung et al. [25] (superior as técnicas de Song et al. [24]), indicado por DSR e pela
técnica de Peleg et al. [75]], indicada por ISR. Ambos os cddigos foram cedidos gentilmente
pelos autores. O cddigo de Peleg et al.foi disponibilizado apenas com diciondrios prontos, o
que ndo nos permitiu uma comparagdo com esta solu¢do compondo novos diciondrios com as
mesmas imagens de referéncia que usamos. Por questdes autorais, o c6digo de composicao
do diciondrio nao pdde ser compartilhado, o que poderia ter produzido resultados diferen-
tes. Apenas como referéncia, também mostramos os valores para a interpolacdo com filtro
Lanczos-3.

Para o Cendrio 1 especificamente, a Tabela [5.2] mostra também os valores de PSNR
obtidos pelo Método das Grades Mdveis, uma vez que foram obtidos no mesmo cenério,
indicados por AE-SR (MGM), PD-SR (MGM) e PDO-SR (MGM). Mostramos, também
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Tabela 5.3: Comparacao de valores de PSNR para diferentes técnicas, sob Cenario 2
Sequéncia | Interpolagdo | ISR | DSR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR
Lanczos-3 | [73] | [23] | (MAV) | (MAV) | (MAV)
container 27,0 29,1 | 36,4 36,5 36,6 37,1

hall 28,0 30,6 | 41,1 | 414 41,8 41,9
mobile 22,6 24,1 | 27,5 | 289 29,3 30,0
news 29,7 32,0 1 394 | 389 39,3 39,8
mobcal 27,5 28,6 | 34,8 | 38,1 38,1 38,2
shields 32,7 33,8 | 364 | 36,5 36,6 37,2

para este cendrio, um exemplo comparativo visual para a sequéncia mobile na Figura
com zoom. As figuras mostram o quadro original, bem como os resultados de SR para as
técnicas ISR, DSR e PDO-SR (MAV).
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Figura 5.7: Exemplo comparativo visual para a sequéncia mobile, com zoom: (a) quadro original;
(b) ISR; (c) DSR; (d) PDO-SR (MAV).
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5.3.3 Analise dos resultados

A primeira comparac¢ao que fazemos diz respeito ao Cendrio 1, em que comparamos tanto
as diferentes técnicas de SR quanto os nossos dois métodos MGM e MAV. Comparando
primeiramente nossa solu¢do com as demais pela Tabela [5.2] podemos afirmar que nosso

trabalho € superior aos anteriores, considerando todas as técnicas testadas.

Comparando agora os métodos propostos, bem como as técnicas de AE e PD, ndo ¢é
possivel afirmar que existe um método e técnica absolutamente melhor. Para quase todos os
testes, o uso da técnica de PDO-SR sob o método MGM se mostrou o mais vantajoso, com
ganho médio de 0,5 dB sobre o segundo melhor, ou seja, a técnica PDO-SR sob o método
MAV.

Ja tinhamos visto no CapituloH]que o uso do dicionério conjunto é o que traz os melhores
resultados, por explorar a complementariedade da nossa solu¢do com a solu¢do baseada em
OBMC. Notamos agora uma superioridade do método MGM sobre o método MAV. Isso se
explica pela maior quantidade de informacao gerada em ambas as etapas intermedidrias no
método MGM (tamanhos dos conjuntos de imagens compensadas e imagens aprimoradas),
o que leva a uma maior robustez do método. Em outras palavras, quanto mais imagens
intermedidrias, maior a chance de haver partes com maior semelhanca com o quadro-nao-
chave, tanto no casamento de gradientes quanto na ponderacdo do diciondrio, o que leva a
resultados mais verossimeis. Vale notar que, para as sequéncias com pouco (hall) ou muito
pouco (mobcal) movimento, a técnica PDO-SR (MAV) superou ou se igualou a técnica PDO-
SR (MGM), pois o excesso de imagens intermedidrias acaba por inserir partes que na verdade
atrapalham nas etapas de comparacdo com o quadro-nao-chave.

Para o Cendrio 2, observamos novamente a superioridade do método PDO-SR sobre as
demais técnicas, tanto anteriores, quanto das técnicas sob o método MAV. Como nao foram
executados testes para o0 método MGM sob este cendrio, ndo é possivel uma comparagao
direta. De qualquer maneira, mesmo assumindo que o método MGM seja superior ao método
MAV, podemos buscar uma solu¢do de compromisso. O método MAV surgiu como uma
solucdo para o problema de o0 método MGM depender demasiadamente de arbitragem de
parametros. Assim, por gerar resultados superiores as demais técnicas de super-resolucdo,

concluimos que o método MAV atingiu o seu objetivo.

O tUnico parametro ajustdvel para esses testes foi o tamanho dos blocos na etapa de pon-
deracdo de diciondrio. Os tamanhos de blocos que levaram aos melhores resultados, para

ambos os cendrios, foram 4 x 4 para sequéncias CIF e 16 x 16 para sequéncias 720p.
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5.4 SUPER-RESOLUCAO DE IMAGENS SOB TRANSFORMACOES DIVERSAS

A proposta do nosso trabalho € uma solugdo de super-resolucdo para quadros de video
de resolu¢do mista complementar aquelas baseadas em estimacdo e compensacao de movi-
mento. Neste teste, contudo, buscamos analisar a eficiéncia da nossa solugdo para o pro-
blema de SR para transformagdes diversas, comparando-a com o estado da arte. Para isso,
usamos um banco de imagen cujos grupos de imagens (cada grupo capturado de uma cena

diferente) apresentam as seguintes transformacdes:

* mudancga de ponto de vista;
* mudanca de escala;

* rotacao;

* mudancga de iluminacao;

¢ borramento;

* compressao JPEG.

Cada grupo contém seis imagens. Os nossos testes foram executados em condi¢des seme-
lhantes aquelas dos testes com quadros de video ndo comprimidos, ou seja, super-resolvemos
uma versao subamostrada da 3% imagem usando a 1* e a 6* imagens originais como referéncia.
As Figuras[5.8]a mostram as imagens testadas.

Os testes foram realizados sob os Cendrios 1 e 2 apresentados na Se¢do[5.3]e os resultados
sdo apresentados em valores de PSNR.

IDisponivel em http://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/research/affine/

(b)

Figura 5.8: Imagens do banco bark usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem reesca-
lonada (decimado e interpolado) e (c) 6 imagem original.



Figura 5.9: Imagens do banco bikes usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem rees-
calonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.

(b)

Figura 5.10: Imagens do banco boar usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem
reescalonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.

Figura 5.11: Imagens do banco graf usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem
reescalonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.

b) (©)

Figura 5.12: Imagens do banco leuven usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem
reescalonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.
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(b)

Figura 5.13: Imagens do banco trees usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem
reescalonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.

(b)

Figura 5.14: Imagens do banco ubc usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem reesca-
lonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.

(b)

Figura 5.15: Imagens do banco wall usadas nos testes: (a) 1* imagem original, (b) 3* imagem
reescalonada (decimado e interpolado) e (c) 6* imagem original.
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5.4.1 Analise dos resultados

A primeira observac¢ao que se faz dos resultados mostrados nas Tabelas [5.4] a é a
superioridade da solug@o de super-resolucido de imagem unica de Peleg ef al. em ambos o0s

cendrios, na média. Contudo, podemos fazer uma andlise caso a caso.

O banco de imagens bark ndo tem como se beneficiar muito da nossa solugdo e da solu-
cdo de Hung et al. por conta das partes da cena que cada imagem captura, tendo a solugdo de
Peleg et al.ganho médio de aproximadamente 1 dB sobre a técnica PDO-SR (MAV). A pri-
meira imagem em alta resolucdo representa apenas um pequeno recorte da imagem em baixa
resolucdo, indicando que apenas esta regido possa ser super-resolvida. J4 a segunda imagem
mostra uma captura mais distanciada da cena, o que € representado como uma mudanca de
escala. A diferenca de escalas entre as duas imagens determina o quanto a informacdo de
alta frequéncia pode ser aproveitada. Se esta mudanca é, por exemplo, do mesmo fator de
escala do cendrio, nada pode ser aproveitado, pois ambas teriam aproximadamente a mesma

resolugdo espacial.

Os bancos de imagens bikes e trees trazem uma mudanca no foco da captura da cena, o
que pode ser modelado como uma mudanga no quanto a imagem € borrada. Para que a nossa
solugdo tivesse um bom resultado, deveriamos conhecer o filtro de borramento (possivel-
mente por estimativa). Como isso nao faz parte da nossa solugdo, nosso resultado € inferior,

com perda média de 4,1 dB para o banco bikes e 0,6 para o banco trees.

As imagens do banco boat trazem variagdes de rotacdo e escala entre as imagens. Esta
situacdo € semelhante ao que ocorre no banco de imagens bark, com a diferenca de que a
primeira imagem em alta resolu¢do do banco boat se sobrepde a uma grande area da ima-
gem em baixa resolugdo, permitindo a aquisicdo de informacao de alta frequéncia suficiente
para a nossa solugdo ser superior as demais (no Cenario 1). Com relacdo ao Cendrio 2, o
melhor desempenho da solugdo de Peleg et al. pode ser explicado por esta solugdo ter sido

implementada (inclusive os diciondrios) especificamente para o uso do filtro bicubico.

As imagens do banco graf trazem uma grande variacdo na perspectiva de captura da

Tabela 5.4: Comparagao de valores de PSNR para diferentes técnicas, sob Cenério 1

Sequéncia | Interpolacdo | ISR | DSR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR
Lanczos-3 | [75] | [25] | (MAV) | (MAV) | (MAV)
bark 33,7 36,8 | 34,7 | 35,0 34,9 35,2
bikes 47,3 484 | 464 | 399 44.6 45,0
boat 29,6 30,6 | 29,6 | 31,0 30,7 30,9
graf 31,6 33,2 | 32,2 | 328 32,8 33,0
leuven 30,5 31,3 | 30,9 | 36,7 36,8 36,7
trees 30,1 31,0 | 30,7 | 30,0 30,2 30,3
ubc 28,5 29,5 | 30,6 | 30,7 30,2 30,3
wall 29,6 30,2 | 29,5 | 334 32,9 33,1
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Tabela 5.5: Comparacao de valores de PSNR para diferentes técnicas, sob Cenario 2

Sequéncia | Interpolagdo | ISR | DSR | AE-SR | PD-SR | PDO-SR
Lanczos-3 | [75] | [23] | (MAV) | (MAV) | (MAV)
bark 33,6 36,9 | 346 | 348 34,8 35,2
bikes 46,7 48,9 | 46,0 | 39,2 43,6 44,1
boat 29,0 31,1 | 293 | 30,7 30,2 30,5
graf 31,1 33,9 | 32,0 | 32,7 32,7 33,0
leuven 30,2 314 | 30,7 36,5 36,5 36,5
trees 29,5 31,2 | 304 | 29,6 29,6 29,8
ubc 28,1 29,6 | 30,5 | 30,7 30,1 30,2
wall 29,2 304 | 29,3 | 33,2 32,5 32,7

cena. Esta ¢ uma situacdo em que nossa solucdo teve desempenho mais proximo a de Peleg
et al., com perda de apenas 0,2 dB no Cenario 1. No Cendrio 2, a nossa perda foi de 0,9 dB,

o que pode ser explicado pelo mesmo que ocorreu para o banco boat.

O banco ubc traz uma sequéncia de imagens com diferentes niveis de compressao JPEG.
Para este banco, nossa solu¢do tem desempenho muito proximo aquela de Hung et al., com
ganho médio de 0,2 dB.

Finalmente, o banco de imagens wall ¢ composto por imagens em situacdo semelhante
a do banco graf, com transformacdes de perspectiva, porém nao tdo pronunciadas. Isso faz
com que nossa solucdo tenha um excelente desempenho, com ganho médio de 3 dB sobre a

solucdo de Peleg et al..

Concluimos que nossa solu¢do tem bom desempenho quando as imagens de referéncia,
além de serem da mesma cena, sejam capazes de fornecer informacao de alta frequéncia para

toda a imagem em baixa resolucao.






Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma proposta de solucao para o problema de super-resolucdo
baseada em exemplos de uma imagem em baixa resolucao e por meio de imagens de alta re-
solucdo capturadas de uma mesma cena. A nossa solucdo € dividida em duas etapas. A
primeira etapa consiste na correspondéncia de descritores de caracteristicas SIFT, o que gera
um fluxo de vetores de movimento. A partir de diferentes agrupamentos desses vetores,
calculamos matrizes de homografia para a criagdo de novas imagens por compensagao de
movimento usando transformacgdes de perspectiva. Isto leva a composi¢do de um par de

conjuntos de imagens compensadas em alta e baixa resolucao.

A segunda etapa consiste na composi¢do de um novo par de conjuntos de imagens apri-
moradas a partir do casamento de gradientes entre as imagens compensadas em baixa re-
solucdo e a imagem em baixa resolucdo que se deseja super-resolver. Deste par de ima-
gens aprimoradas, calculamos um conjunto de imagens contendo apenas informacdo de alta
frequéncia, que € usado para calcular uma imagem de alta frequéncia final a ser adicionada

a imagem em baixa resolucao.

Nesta linha, propusemos dois métodos distintos de resolver o problema. O primeiro mé-
todo € baseado, na primeira etapa, na divisdo do fluxo de vetor de movimento em grades
moveis para a composi¢do das imagens compensadas. Na segunda etapa, geramos as ima-
gens aprimoradas usando o casamento de gradientes em vizinhangas quadradas. No segundo
método, usamos o agrupamento dos vetores de movimento do fluxo, seguido de casamento

de gradientes em regides circulares.

6.1 COMPENSACAO DE MOVIMENTO BASEADA EM GRADES MOVEIS

Para este método, detalhamos a obten¢do de informacdo de alta frequéncia de quadros-
chave para a super-resolu¢do de um quadro-ndo-chave em videos de resolu¢cdo mista, base-
ada em grades mdveis e casamento de gradientes em vizinhancas quadradas. Em seguida,

mostramos quatro técnicas de uso da informacdo obtida.

Na primeira técnica, adicionamos diretamente ao quadro-nao-chave a informacao de alta
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frequéncia obtida e buscamos quais parametros de tamanho de grade e tamanho de vizi-
nhanca levariam ao melhor resultado. Concluimos que o melhor tamanho de vizinhanga, na
média, € T'Viz = 5, porém os resultados para o tamanho de grade variam muito de sequéncia

para sequéncia. Propusemos entio o uso simultaneo de todas as informacoes obtidas.

Na segunda técnica, apresentamos o cédlculo de uma unica imagem contendo informa-
cdo de alta frequéncia a partir do valor médio, pixel a pixel das imagens de borda obtidas.
Verificamos qual a influéncia do tamanho do conjunto de imagens no resultado final e con-
cluimos que, na média, o Tamanho de Vizinhanca 7'Viz = 9 (que produz um conjunto de 81

imagens) leva aos melhores resultados.

A terceira técnica consiste na composicdo de um diciondrio em que cada par é composto
por uma imagem aprimorada em baixa resolucdo e uma imagem de alta frequéncia. Usamos
entdo a técnica de ponderacdo de diciondrio, proposta por Hung et al. [25], realizada pela
comparacao bloco a bloco entre o quadro-ndo-chave e as imagens em baixa resolu¢do do
diciondrio. Nossos testes mostraram que, na média, o dicionario gerado com 7'Viz = 8 (que
contém um total de 72 pares de imagens) e o uso de blocos de tamanho 16 x 16 produzem
os melhores resultados.

Por dltimo, a quarta técnica € semelhante a terceira, porém com a composicao de um di-
ciondrio com pares de imagens geradas a partir do nosso método e pares de imagens geradas
por OBMC. Nossos testes mostraram que, na média, o diciondrio gerado com T'Viz = 7
(que contém um total de 69 pares de imagens) e o uso de blocos de tamanho 8 x 8 para

sequéncias CIF e blocos de 16 x 16 para sequéncias 720p produzem os melhores resultados.

Comparando as quatro técnicas, bem como trabalhos anteriores, concluimos que a pon-
deracdo de um diciondrio composto usando o nosso método e OBMC traz os melhores re-

sultados objetivos.

6.2 COMPENSACAO DE MOVIMENTO BASEADA EM AGRUPAMENTO DE VE-
TORES

Para este método, detalhamos a obtencao de informacgao de alta frequéncia de quadros-
chave para a super-resolu¢do de um quadro-nio-chave em videos de resolu¢do mista, baseada
em agrupamento de vetores resultantes da correspondéncia de caracteristicas SIFT e casa-
mento de gradientes em vizinhancas circulares. Diferentemente do anterior, este método tem
a vantagem de ndo depender de arbitragem de parametro, sendo vérias decisdes tomadas au-
tomaticamente pelo algoritmo. Assim, ndo foi necessario testar o desempenho de parametros
arbitrados.

Para avaliar este método testamos algumas das mesmas técnicas do método anterior.

Além disso, testamos seu desempenho em duas condi¢des bem distintas. Por conta do que



109

foi observado para o primeiro método, usamos diretamente dois quadros de alta resolucao
como referéncia e testamos apenas as técnicas de andlise estatistica e da ponderacao de di-
ciondrio, por serem muito superiores e aproveitarem melhor as informagdes obtidas quando
comparado a técnica da adi¢do direta de informacao de alta frequéncia. O método foi com-
parado com a solu¢do de super-resolucao de videos de resolu¢do mista de Hung et al. [25]
e com a solucdo estado-da-arte de Peleg et al. [[75] para super-resolucdo de imagem Unica

usando diciondrio pré-concebido.

A primeira condi¢@o de teste foi a mesma do método anterior, ou seja, super-resolu¢ao
de quadros de video ndo comprimidos. Nesta condicao testamos dois cendrios de reducao de
resolucao de imagem a ser super-resolvida. Para o primeiro cendrio, que consiste na filtra-
gem Lanczos-3 com reducdo de tamanho por um fator de escala de 2, os testes comparativos
mostraram que a automacao na decisdo de parametros levou a reducdo do desempenho de 0,5
dB, em média, comparado com o método anterior. Com isso, concluimos que o método das
grades moveis, para os parametros testados, produz imagens nas etapas intermedidrias em
quantidade maior, trazendo maior robustez a solucao proposta. Por outro lado, o método do
agrupamento de vetores mantém bom desempenho, com a grande vantagem de automacao
de decisdo de parametros. Para o segundo cendrio, com filtragem bicuibica e redugao do ta-
manho também por um fator de escala de 2, o método do agrupamento de vetores se mostrou
superior as solucdes de Hung et al. e Peleg et al.. Como o método das grades méveis ndo
foi testado sob este cendrio, ndo fizemos uma comparagdo entre os dois métodos. Com isso,
concluimos que nossa solucdo, e em especifico o método do agrupamento de vetores, tem

um desempenho superior a outras solucdes de super-resolu¢do nas condi¢des testadas.

Na segunda condig¢do de teste, avaliamos o desempenho do método para a super-resolugdo
de imagens capturadas de uma mesma cena, mas sob diferentes transformacao. As transfor-
macdes sao tais que o nosso método se mostrou vantajoso apenas para mudangas de ilumi-

nacdo e leve mudancas de perspectiva.

6.3 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS TUTUROS

Este trabalho alcancou resultados bastante satisfatorios e atingiu o objetivo a que foi pro-
posto. As técnicas propostas se mostraram superiores a outras solugdes de super-resolucdo
para a super-resolu¢do de quadros de video em resolugao mista e ndo comprimidos. Mostraram-
se superiores, inclusive, ao estado da arte em SR de imagem unica para algumas condi¢des
especificas. Contudo, ainda ha o que ser feito e investigado, tanto para a obtencio de uma téc-
nica mais aprimorada quanto para um melhor entendimento do problema de super-resolugao

de forma geral. Deixamos entdo as seguintes propostas de trabalhos futuros.

* Otimizar a implementacao da soluc¢ao para realizar testes exaustivos em mais sequén-

cias de video de varios tamanhos de quadro;
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Aplicar a solugdo proposta para super-resolver videos usando imagens estaticas;
Testar nossa solu¢do com descritores de caracteristicas bindrias, visando a melhoria de
eficiéncia;

Estudar outras técnicas de agrupamento para separar melhor os vetores do fluxo de
acordo com as transformagdes que proporcionam, visando diminuir a quantidade de
passos de agrupamento;

Estudar de forma mais aprofundada a influéncia de tamanhos e ponderacdes de vizi-
nhancas sobre vetores de gradiente;

Usar segmentagdo baseada em contornos de objetos em substituicao a segmentacgdo de
watershed, visando calcular transformagdes de perspectiva mais condizentes com 0s
movimentos reais dos objetos na cena;

Usar filtragem adaptativa para estimar o filtro usado no processo de subamostragem
da imagem em baixa resolugdo a ser super-resolvida, o que dispensa a necessidade de
teste com cendrios especificos;

Analisar a possibilidade de processamento paralelo (possivelmente com GPU) para
acelerar a execuc¢do do algoritmo;

Analisar qual o limite de diminui¢do de escala para fatores nao inteiros para a solu¢ao

proposta.
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