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RESUMO

Esta tese apresenta um novo método de super-resolugdo baseado no algoritmo das projecdes em
conjuntos convexos (POCS). A super-resolugdo (SR) visa a obtengdo de uma imagem de melhor resolucéo
espacial (High Resolution — HR) a partir de uma ou mais imagens de menor resolucdo espacial (Low
Resolution — LR). O método proposto utiliza a imagem LR para se obter, por intermédio de deslocamentos
subpixel nas linhas e colunas, uma outra imagem LRy Dessa forma os frames que € como sao
denominadas as imagens LR, dentro do algoritmo POCS, sdo obtidos a partir da imagem original. Esse
deslocamento visa minimizar os efeitos de aliasing, e possibilitam a recuperacdo de novas informacdes
para a imagem HR . O método proposto utiliza um algoritmo de interpolagdo com a funcdo sinc para
produzir a grade de alta resolucdo no algoritmo POCS.

A metodologia utilizada fixa os pardmetros de entrada para todas as imagens. A finalidade €
avaliar também, se 0 método é capaz de realizar a super-resolucdo sem que sejam necessarios ajustes na
configuragéo do algoritmo.

Como a imagem HR possui resolucdo espacial melhor do que a imagem LR original, a avaliacdo
do resultado utiliza a duas imagens de referéncia, uma obtida a partir da imagem HR, e outra obtida a
partir da imagem LR, cada uma destas, para a avaliagdo de duas propriedades diferentes denominadas de
sintese e consisténcia, respectivamente. Para isto é utilizado um protocolo de avaliacdo que € capaz
mensurar tanto as informac@es estruturais da imagem como a preservacao da informacéo espectral.

Os dados utilizados para a avaliagdo do método consistem de imagens dos seguintes
satélites/sensores: CBERS-2/CCD; Landsat 7/ETM+; Quickbird/MSS; e CBERS-2B/CCD, que possuem
resolucédo espacial entre 2,4m e 30m. Essas imagens foram divididas em casos conforme o satélite e regido
geografica que abrangem.

Os resultados obtidos sdo apresentados na forma de tabelas com todos os indicadores utilizados
para cada uma das propriedades sintese e consisténcia. Também sdo apresentados: Uma composicao
colorida de cada imagem, as bandas espectrais e perfis radiométricos.

O método proposto consegue obter boa super-resolucdo das imagens preservando a informagao
espectral na maior parte dos casos estudados. As fei¢cdes dos perfis radiométricos ndo foram alteradas.
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ABSTRACT

This thesis presents a new super-resolution (SR) method based on the algorithm of the projections
onto convex sets (POCS). The aim of super-resolution is to take a set of one or more low-resolution (LR)
input images to produce a higher-resolution (HR) image with more details. The proposed method uses the
LR image to obtain, through subpixel shifts in the lines and columns directions, a LRy image. This
procedure aims to reduce the aliasing effect and add new information (details) to the HR image. The
proposed method uses a resampling algorithm based on sinc function to produce the high resolution grid
into the POCS algorithm.

The proposed methodology uses same settings parameters to the SR method for all the images. The
purpose is to evaluate if the method is capable to accomplish the super-resolution without additional
settings.

A quality evaluation protocol is used to evaluate the SR results. This protocol is divided in two
properties: synthesis and consistency. The first property uses a HR down sampled image by a factor of
two, and the second property uses the original LR image sub sampled by a factor of two. The quality
evaluation protocol can evaluate the structural information of the image and the degree of spectral
distortion.

In order to evaluate the method a set of images are used. The images are from the following
satellites/sensors: CBERS-2/CCD; Landsat 7/ETM+; Quickbird/MSS; and CBERS-2B/CCD, with spatial
resolution between 2,4m and 30m. Those images were divided in cases according to the satellite and
geographical area coverage by the scene.

The results are presented in the form of tables for the synthesis and consistency properties. The
images LR and HR are presented in a RGB color composition and the spectral LR and HR bands are
presented in single images. A radiometric profile of one spectral band is showed.

The results of the proposed method present good super-resolution images and preserve the spectral
information. The features of the radiometric profiles were not altered.
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Capitulo |

INTRODUCAO

1.1 Introducao

Em determinadas aplicagdes sdo necessarias imagens com uma melhor resolugdo
espacial, entre elas temos: cartografia, cadastro urbano, agricultura, manejo florestal, energia e
mineragdo, gestdo de riscos, geologia, defesa, seguranca, geofisica, e problemas de visdo
artificial, onde uma melhor resolucdo espacial pode proporcionar uma melhor interpretagdo e
analise da imagem.

Boa parte dos sensores instalados hoje a bordo de satélites de sensoriamento remoto
utiliza sensores CCD (Charged Coupled Device). Alguns exemplos desses sensores sdos: Ikonos
II; QuickBird; a série SPOT (Satellite Pour I'Observation de la Terre); CBERS 1, 2 e 2B (China
Brazil Earth Resources Satellite); EROS Al; a série IRS (Indian Remote Sensing satellite) entre
outros.

Um sensor com uma alta densidade de fotodetectores captura imagens com alta resolu¢ao
espacial. A medida que o nimero de fotodetectores aumenta, a resolu¢io espacial melhora
também e a qualidade da imagem ¢ degradada, em parte devido ao aumento do ruido branco
inerente ao sensor (Chaudhuri, 2001).

Ha um limite inferior no tamanho que um pixel pode ter e também ndo ¢ possivel
aumentar o tamanho dos sensores CCD acima de um limite, sem que seja afetada a possibilidade
da aquisigdo da imagem em tempo real pelo sensor (Park et al., 2003).

A engenharia atual j4 atingiu o tamanho maximo que um fotodetector pode ter que ¢ da
ordem de 50pm? (Chaudhuri, 2001).

Apesar de existirem sensores comerciais de alta resolucdo espacial, muitas vezes o custo
dessas imagens se torna proibitivo para o uso em algumas aplicagdes. Existem hoje disponiveis
por intermédio da Internet fontes gratuitas de imagens provenientes de sensores de baixa, média
e alta resolugdo espacial, como ¢ o caso do CBERS-2B. Os algoritmos de super-resolu¢do podem

ser uma alternativa mais econdmica que a aquisicao de uma imagem de alta resolucao espacial.
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A técnica de super-resolugcdo para sensoriamento remoto ¢ uma das areas de pesquisa
recente, por que ela supera a limitagdo inerente aos sistemas de imagem e aumenta o
desempenho de alguns métodos de processamento digital de imagens (PDI), entre eles temos:
restauragdo, classificacdo e fusdo de imagens, entre outros. O objetivo desse conjunto de técnicas
¢ melhorar a resolugdo espacial, e com isso, melhorar a interpretacao e a identificagdo dos alvos
nas imagens, preservando as informagdes originais, sem acrescentar artefatos alvos a imagem
obtida.

A técnica de super-resolugdo visa melhorar de maneira significativa a resolucdo espacial
de uma imagem (Park et al., 2003). Super-resolu¢do (SR) pode ser também definida como a
obtengdo de uma imagem de maior resolugdo (High Resolution - HR) a partir de multiplas
imagens de baixa resolugdo (Low Resolution - LR) (Nguyen, 2000; Park et al., 2003).

A literatura sobre super-resolugdo possui métodos empregados para imagens estaticas e
video (Chaudhuri, 2001). A maioria das pesquisas em imagens estaticas envolve uma seqii€ncia
de imagens contendo pequenos deslocamentos, inferiores ao tamanho de um pixel, conhecido
como deslocamento de subpixel (subpixel shifts) entre as imagens de baixa resolugdo (LR).

A premissa bésica para a obten¢do de uma imagem HR ¢ a disponibilidade de multiplas
imagens LR da mesma cena, com deslocamentos de subpixel entre elas. Estas imagens
representam na verdade, diferentes “visdes” sobre a mesma cena (Chaudhuri, 2001). Elas sao
diferentes entre si e nenhuma imagem LR ¢ obtida a partir de outra imagem LR, cada uma delas
¢ Unica e contém certa quantidade de informagao que a difere das demais.

A obtengdo da imagem HR a partir de multiplas imagens LR ¢ a forma mais utilizada de
SR, podendo apresentar os seguintes problemas:

e Artefatos (falsos alvos) podem ser inseridos na imagem HR, quando as imagens
LR forem de diferentes datas de aquisicao.

e O uso do conjunto das bandas espectrais para se obter a imagem HR pode levar a
distor¢des significativas, no brilho e no contraste e nos alvos presentes na imagem
HR;

Em aplicagdes de sensoriamento remoto utilizando imagens de satélite, como LANDSAT
5 ou 7, CBERS 1; 2 ou 2B etc. Existem diversas imagens disponiveis de uma mesma area e a
super-resolucdo ¢ uma técnica de PDI que deve ser considerada para o aumento da resolugdo
espacial das imagens provenientes de sensores desses e de outros satélites.

Um dos beneficios que a super-resolucdo pode trazer ¢ a integracdo de imagens de
diferentes sensores. Nas aplicagdes ha a necessidade de se reamostrar os dados para que eles

figuem com o mesmo tamanho de pixel. No processo de reamostragem hd o efeito do




Capitulo 1 Introducéo

“borramento” e mesmo a impossibilidade de obter imagens com boa resolugdao espacial. Nesta
situacdo a técnica de super-resolu¢do pode ajudar na integracdo das imagens de diferentes

sensores remotos.

1.2 Objetivos

O objetivo da SR ¢ reconstruir uma imagem HR a partir de imagens LR subamostradas.
As técnicas de restauracdo de imagens produzem imagens de alta qualidade, a partir de imagens
com ruido e borradas. Contudo a SR restaura uma imagem de maior resolucdo espacial a partir
de imagens LR. A restauragdo nao altera o tamanho da imagem. Restauracdo e SR estdo
teoricamente relacionados e a SR pode ser considerada a segunda geragcdo das técnicas de
restauracao (Park et al., 2003).

A super-resolucao tem provado ser bastante util em muitos casos, onde € possivel obter
diferentes imagens de uma mesma cena, incluindo imagens médicas, imagens de sensoriamento
remoto e aplicacdes de video.

As técnicas de interpolacdo: vizinho mais proximo, bilinear e bictibica diferem da SR
porque nas primeiras, somente uma imagem ¢ utilizada como fonte de informacao para que uma
imagem de maior resolucao seja gerada, diferente da SR que utiliza diferentes imagens LR.

Existem diferentes métodos e algoritmos para se obter a super-resolu¢do. O método
proposto nesta tese utiliza o algoritmo das projecdes em conjuntos convexos — POCS (Stark,
1988 e Stark & Yang, 1998).

O que se deseja obter por intermédio da super-resolugao em imagens de sensoriamento
remoto ¢ sintetizar uma imagem (HR) com uma resolugdo espacial melhor que a da imagem
original, mas que possua as caracteristicas radiométricas desta.

O método proposto para atingir o objetivo acima, utiliza a imagem original e uma outra
imagem obtida a partir desta, por intermédio de deslocamentos em suas linhas e colunas. Dessa
forma ndo serdo utilizadas outras imagens da mesma area obtidas em épocas diferentes ou por
outros sensores imageadores.

Para mensurar os resultados ¢ utilizado um protocolo de avaliagdo da qualidade das
imagens, que utiliza duas propriedades, sintese e consisténcia, propostas por Thomas & Wald
(2006) que ¢ utilizado para avaliar a qualidade das imagens sintéticas obtidas pelas técnicas de

fusdo de imagens de sensoriamento remoto. Em cada uma das propriedades, um conjunto de




Capitulo 1 Introducéo

indicadores ¢ utilizado. Esses mensuram a correlacdo entre as imagens, a qualidade das
estruturas, a adi¢do de novas informacgdes a imagem HR e a preservacdo da informacao espectral.
Entre os indicadores utilizados no protocolo de avaliagdo da qualidade temos alguns ja
utilizados, como por exemplo, o coeficiente de correlacdo e outros como o indice de similaridade

estrutural — SSIM.

1.3 — Contribuicdo desta Tese

A contribuicao desta tese pode ser analisada sob trés aspectos. No primeiro temos um
novo método de super-resolugcdo baseado no algoritmo POCS com conjunto de restricdo de
amplitude limitada. Os frames utilizados sdo obtidos a partir da imagem LR original por
intermédio de deslocamentos de 0,5 pixel. Outros valores de deslocamentos podem ser
utilizados. Este método utilizou ainda a interpola¢do sinc, ainda que os interpoladores
tradicionais possam ser utilizados.

O segundo aspecto estd relacionado a utilizagdo de imagens obtidas por sensores de
média e alta resolucdo para testar o método sob os mesmos parametros de entrada para o
processamento pelo algoritmo POCS.

A terceira contribuicdo € o protocolo de avaliagdo, baseado em duas propriedades sintese
e consisténcia (Thomas & Wald, 2006) e nos indicadores utilizados. Que permitem avaliar o

desempenho do método banda a banda, e de modo global, a qualidade espectral da imagem HR.

1.4 — Organizacdo da Tese

No capitulo 2 ¢ feita uma revisao dos conceitos de super-resolucao, os diferentes métodos
existentes e o referencial bibliografico pesquisado sobre o assunto. No capitulo 3 ¢ apresentada
uma revisdo sobre algoritmos de reamostragem. No capitulo 4 ¢ feita uma revisdo sobre a teoria
das projecdes em conjuntos convexos. No capitulo 5 é feita uma revisao sobre a bibliografia de
avaliacdo da qualidade em imagens digitais. Os indicadores e o protocolo para avaliacdo da
qualidade do método de super-resolugdo proposto sdo apresentados. No capitulo 6 os materiais e
a metodologia utilizada para a super-resolucdo sdo descritos. No capitulo 7 sdo apresentados os
resultados para os casos de testes do método de super-resolucdo proposto. No capitulo 8 sdo

oferecidas as conclusdes e dire¢des para futuras pesquisas.
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Capitulo 2

SUPER-RESOLUCAO

2.1 Introducao

As técnicas de super-resolugdo combinam uma ou mais imagens de baixa resolugdo
espacial (LR) de uma mesma cena, a fim de produzir uma ou diversas imagens de alta resolugéo
espacial (HR). As imagens LR representam a mesma area, mais possuem diferencas entre elas,
que sdo caracterizadas por: diferentes datas de aquisicdo, diferentes projecGes, pequenas
variagdes na resolugédo espacial e deslocamentos de pixel ou subpixel. Na terminologia de super-

resolugdo o termo frame € utilizado como referencia as imagens LR.

2.2 Etapas da Super-Resolucdo

Os métodos de super-resolucdo consistem de trés etapas:

i.Compensacdo de movimento;
ii.Interpolacéo;
iii.Correcédo de foco e Remogé&o de ruido.

A primeira das trés etapas refere-se ao mapeamento do movimento das diferentes
imagens LR a uma grade de referéncia comum, que pode ser modelado por vetores de
movimentos ou transformagfes Afim. A segunda refere-se a0 mapeamento dos pixels
manipulados pela primeira etapa na grade de super-resolugdo e a terceira etapa é necessaria para
remover o efeito “desfocado” causado pelo sensor e pela dptica do mesmo (Park et al., 2003). A

figura 2.1 apresenta um diagrama do processo de super-resolucao.
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- S
Regi Restauracgéo
egistro ou . I«
Compensacio Interpolagdo para correcio
- Dde E na grade de d de foco e
LR i HR remocao de
Movimento :
ruido
\_______/

Imagem
HR

Figura 2.1 — Etapas da Super-resolucao, adaptado de Chaudhuri (2001).

No processo de aquisicdo de uma imagem digital existe uma perda de resolucdo espacial

causada por distor¢des Opticas (perda de foco, “borramento”), subamostragem (aliasing) do sinal

pelo sensor CCD, “borramento” por deslocamento do sensor, ruido inerente ao sensor adicionado

durante a transmissdo ou devido a insuficiente densidade de sensores. A figura 2.2 apresenta um

esquema dessas distor¢des.

—

e

Cena original Imagem LR

.

q

5.1

do

Distorcdo  Borramento Rui

Distorgao
optica do por
Conversor deslocamento
AD do sensor

Figura 2.2 - Sistema de aquisicao de imagens, adaptado de (Park et al., 2003).
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2.3 Métodos de Super-Resolucao

As primeiras pesquisas em SR foram feitas por Tsai e Huang (1984). Inicialmente
aplicadas em imagens de video essas técnicas foram posteriormente utilizadas em pesquisas de
imagens estaticas. Nas secdes a seguir serdo descritos os seguintes métodos: interpolacdo néo
uniforme; no dominio da frequéncia; métodos que utilizam a transformada wavelet e projecoes

sobre conjuntos convexos.

2.3.1 Interpolacdo Nao Uniforme

Este é 0 método mais intuitivo para a obtencdo de imagens de SR, Nele as trés etapas
apresentadas na figura 2.1 sdo executadas sucessivamente. As imagens LR sdo mapeadas a um

plano comum e entdo interpoladas para a grade da imagem HR, como apresentado figura 2.3.

D——O——D——?—
A = Ty x5 Reconstrucao
Imagens G. C3. J. %._ Direta
LR
—> A4y o %o ATQ

—

A

—
h_ob' {b
—¢

o el 89| Be| Reconstrugao
lterativa
Ay s e 54
) Mapeamento para a
Registro grade HR

Figura 2.3 - Método de Interpolacdo ndo Uniforme.

Os métodos baseados na interpolacdo ndo uniforme apresentam resultados pouco
melhores que a interpolacdo bilinear em funcdo de algumas premissas assumidas. O principal é
que 0s sensores nao atuam como uma funcdo impulso, mas sim adquirindo uma média da luz
incidente sobre cada pixel (Park et al., 2003).

Ur e Gross (1992) desenvolveram um método de interpolacdo ndo uniforme que utiliza
um conjunto de imagens com deslocamentos espaciais entre elas. Eles utilizaram o teorema da

amostragem em multicanais generalizado de Papoulis (1977) e Brown (1981). A interpolacéo é
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seguida de um processo de remocédo do efeito “borrado”, e os deslocamentos entre as imagens
LR sdo assumidos como conhecidos.

Nguyen e Milanfar (2000) propuseram um método de SR baseado na transformada
wavelet. Eles exploraram a estrutura de entrelagcamento da grade de amostragem em SR e
derivaram um método computacionalmente eficiente de interpolacdo utilizando a wavelet em
duas dimensdes (2-D).

A figura 2.4 apresenta uma comparagao entre os resultados de interpola¢do ndo uniforme
e 0s métodos de interpolacdo pelo vizinho mais proximo e bilinear. Na figura 2.4 podemos
observar que o resultado da interpolacdo ndo uniforme é pouco melhor que a interpolacdo
bilinear. Quando ¢é utilizado um algoritmo para remover o efeito “borrado” o resultado é melhor.

(c)

Figura 2.4 - comparacdo entre os resultados de interpolacdo ndo uniforme e os métodos de
interpolacdo pelo vizinho mais proximo e bilinear. (a) interpolacdo pelo vizinho
mais proximo. (b) interpolacgdo bilinear. (c) interpolagcdo ndo uniforme a partir de
quatro imagens. (d) aplicacdo de algoritmo de remocdo de “borramento” na
imagem (c). Fonte: Park et al., 2003.
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A interpolacdo ndo uniforme tem uma carga computacional relativamente baixa, da
ordem de O(N), o que torna possivel sua aplicacdo em tempo real. Todavia nesses métodos, 0s
modelos de degradacédo sdo limitados e somente sdo utilizados quando as caracteristicas de ruido
e “borramento” sdo iguais para todas as imagens LR. Estes métodos também ndo garantem uma
reconstrucdo total, pois a etapa de restauracdo desconhece 0s erros que ocorrem na etapa de

interpolacéo.

2.3.2 Métodos no Dominio da Freqiéncia

Os meétodos no dominio da frequéncia fazem uso da subamostragem de cada imagem LR
para reconstruir uma imagem HR. Tsai e Huang (1984) foram os primeiros a desenvolver
pesquisas sobre o problema da reconstru¢cdo de imagem HR a partir de uma sequéncia de
imagens LR. O modelo proposto por eles baseia-se na translagdo de movimentos e resolve o
problema do registro e da restauracdo, mas ndo considera os efeitos da degradacéo do sinal e do
ruido. O método por eles desenvolvido explora a relacdo entre transformada rapida de coseno
(DCT) e transformada direta de Fourier (DFT) dos frames subamostrados.

Kim et al. (1990) estenderam o método de Tsai e Huang (1984) e consideraram o ruido e
0 “borramento” nas imagens LR e desenvolveram um algoritmo baseado na teoria de minimos
quadrados ponderados. Posteriormente esse método foi melhorado por Kim e Su (1993) que
consideraram o “borramento” em cada uma das imagens LR.

Os métodos no dominio da frequiéncia baseiam-se em trés principios:

i) A propriedade de translacdo do sinal da transformada de Fourier;

i) A relacdo de subamostragem existente entre a transformada continua de Fourier

(CFT) e a transformada discreta de Fourier (DFT) das imagens LR; e

iii) A imagem HR possui uma banda limitada.

Shrestha & Arai (2002, 2003) utilizaram a SR para melhorar a resolucdo dos sinais do
radar de penetracdo no solo (Ground Penetrating Radar — GPR). Eles utilizaram um método
hibrido baseado na fast Fourier transform (FFT).

Kennedy et al. (2006) desenvolveram um método para a super-resolucdo de imagens de
tomografia de emissao de positrons utilizando a transformada Radon.

Willet et al. (2004) desenvolveram um método hibrido que utiliza wavelets e métodos

baseados na FFT para restaurar imagens de telescopios espaciais.
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2.3.3 Métodos Probabilisticos

Os métodos estocasticos de super-resolucdo, em geral, baseiam-se no uso de técnicas
Bayesianas. Esses metodos provéem um metodo flexivel e eficiente de modelar um
conhecimento a priori da solucao.

Os métodos Bayesianos sdo utilizados quando a funcdo de densidade de probabilidade a
posteriori de uma imagem pode ser determinada.

Freeman et al. (2000 e 2001) desenvolveram algoritmos de super-resolucdo utilizando
métodos Bayesianos e redes de Markov. Seus métodos utilizam um conjunto de imagens de
treinamento composto por imagens com baixas, médias e altas freqléncias (Destobbeleire,
2002).

Rubert (2004) e Rubert et al (2004 e 2005) realizaram pesquisas a partir do
desenvolvimento de uma aplicagdo do método proposto por Freeman (2001) sobre a aplicacdo da
super-resolucdo em imagens de sensores remotos.

Capel (2004) realizou uma extensa pesquisa sobre diferentes métodos probabilisticos,
onde utilizou imagens forenses, reconhecimento de face e imagens obtidas pela sonda Mars
Pathfinder.

Molina et al. (2005a) realizaram a super-resolucdo das bandas espectrais e da banda
pancromética do sensor ETM+ do satélite Landsat 7 utilizando métodos Bayesianos. O método
por eles proposto produz um resultado final semelhante aqueles alcancados pelos métodos de

fusdo banda a banda.

2.3.4 Métodos Utilizando Transformada Wavelet

Wavelets sdo fungbes matematicas que permitem dividir um sinal em diferentes escalas, e
estudar cada componente com a resolucdo igual a sua escala. Os algoritmos que implementam a

transformada wavelet (TW) processam dados em diferentes escalas ou resolugdes.

Nossa percepcao do universo utiliza o conceito de escala, onde cada observacéo realizada
é feita em uma escala adequada para a compreensao dos diferentes detalhes de que precisamos.

O conceito de analise em multiresolucdo foi utilizado por Mallat (1989). Os diferentes usos de
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wavelets no processamento de imagens se devem a sua capacidade de representacdo e

reconstrucdo de func@es e representacdo em multiresolucao.

A transformada wavelet constitui um banco de filtros ortogonais ou ndo. Uma de suas
vantagens é ser capaz de armazenar separadamente os detalhes da imagem por meio de
informacdes horizontais (LH), diagonais (HH) e verticais (HL). As informacGes do espectro da
imagem sdo armazenadas na banda de aproximacéo (LL). As imagens de detalhes nada mais séo
gue a representacao das bordas, em cada uma das dire¢fes obtidas pela transformada. A figura
2.5(a) apresenta um recorte da cena 221/071, do satélite Landsat 7, de 31 Jul 1999, decomposto
em dois niveis. A figura 2.5(b) apresenta um diagrama das sub-bandas.

A TW é capaz de diferenciar na imagem partes representadas em diferentes resolugdes
(Watt e Policarpo, 1998). Ela € um método adaptativo, pois consegue tratar partes de uma
imagem de modos diferentes.

A TW ¢ utilizada na SR em diversos métodos. Nguyen e Milanfar (2000) desenvolveram
um meétodo hibrido que utiliza wavelet e interpolacdo ndo uniforme, por eles denominado
wavelet superresolution, cuja aplicacdo é destinada a interpolacao e restauracao de imagens.

Ward (2003) utilizou a TW a trous (ndo dizimada) no desenvolvimento de um método
que utiliza deslocamentos em subpixel e interpolacdo por uma variagdo do método de
interpolacéo pelo vizinho mais proximo para obter imagens HR. Esse método foi testado para a
melhoria da resolucdo espacial em imagens dindmicas de veiculos aéreos ndo tripulados
(VANT).

Narasimha e Desai (2001) utilizaram a TW dizimada para a SR de imagens
monocromaticas realizando a SR a partir da selec@o de coeficientes da TW.

Tian et al. (2003) utilizaram a TW e 0 método POCS, este foi utilizado para realizar a SR
nas bandas LH, HL e HH e obtiveram a SR ap0s a reconstrucdo da imagem pela transformada
wavelet inversa.

Hsu et al. (2004) utilizaram um método hibrido POCS-wavelets para incrementar a resolucéo
espacial de imagens do coracgdo obtidas por intermédio de ressonancia magnética. O método por
eles desenvolvido utiliza as bandas de detalhes dos diversos frames e o algoritmo de POCS para
encontrar o conjunto solugéo.

Merino & Nufiez (2006) utilizaram um metodo derivado de um algoritmo aditivo de fuséo de
imagens utilizando a TW, para desenvolver um novo método de super-resolucédo. Eles utilizaram
como base o algoritmo Super-Resolution Variable-Pixel Linear Reconstruction — SVPLR
(Merino & Nuiiez, 2007) para realizar a sele¢cdo dos coeficientes das sub-bandas de detalhes
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obtidas por intermédio da decomposicdo das diferentes imagens LR. O método por eles

desenvolvido foi testado com imagens Landsat 7 ETM+ e Quickbird.

LL | LH
LH

HL HH
HL HH

(b)

Figura 2.5 — (a) Imagem decomposta em dois niveis pela TW e (b) esquema apresentando as
componentes (sub-bandas) em dois niveis (Telles, 2003).

2.3.5 Método das ProjecGes em Conjuntos Convexos

O método da projecdo em conjuntos convexos (POCS) descreve uma abordagem iterativa
para incorporar conhecimentos a priori sobre a solucdo na etapa de reconstrucdo. Estimando os
parametros de registro entre as imagens, este algoritmo resolve simultaneamente a restauracao e
a interpolacéo para se obter a imagem HR. (Park et al., 2003).

A reconstrucdo de imagens HR a partir de um conjunto de imagens LR foi proposta
inicialmente por Stark e Oksui (1989), onde usaram a formulagdo da projecdo sobre conjuntos
convexos (Stark, 1988) para a restauracdo de imagens de tomografia computadorizada. O
método por eles desenvolvido foi aperfeicoado por Tekalp et al. (1992) para incluir o ruido
observado.

O POCS é um dos métodos de super-resolucdo mais pesquisados, com inUmeras
variagcOes. Essas visam eliminar ou reduzir duas de suas desvantagens que sdo: O custo
computacional e a convergéncia lenta. A figura 2.6 apresenta como a convergéncia é realizada

por intermédio de sucessivas projecdes nos conjuntos convexos.
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projegao

intersegao

Cj Conve@

Figura 2.6 - Projecdo em conjuntos convexos. Adaptado de (Wheeler et al., 2005).

Weerasinghe (1999) desenvolveu um método hibrido POCS-Fuzzy para a restauragéo de
imagens de ressonancia magnética. Seu objetivo foi corrigir 0s movimentos rotacionais e
translacionais, realizadas pelos pacientes, e que ocorrem durante a aquisicdo dessas imagens.

Salina (2004) utilizou o método POCS na restauracdo de imagens de tomografia
computadorizada. Em sua pesquisa foram utilizados versdes sequenciais e paralelas, e diferentes
conjuntos de restricGes para obter a restauracao.

Aguena & Mascarenhas (2002 e 2006) utilizaram o algoritmo de POCS para desenvolver
um novo método de fusdo de imagens. Eles utilizaram o POCS para implementar a interpolacéo
e a sintese da imagem fusionada. Este método foi testado com imagens CBERS-2.

Papa et al. (2005) e Papa (2005) utilizaram o método POCS para comparar dois
algoritmos de projecao para a restauracdo de imagens do sensor CCD do satélite CBERS-1.

Mascarenhas et al. (2005) utilizaram o método POCS com filtro inverso para a
restauracdo de imagens CBERS-2.

Sezer (2005) utilizou o método POCS e a analise de componentes principais (PCA) no
problema de reconhecimento de faces em imagens de video, onde ele utiliza os subespacos da
PCA no problema da super-resolucdo e reconhecimento de faces.

Stelzer (2005) utilizou o método POCS para a restauracdo de imagens de microscopia por
computador. Em seu método ele utilizou ainda a transformada de Anscombe e o filtro de Wiener
pontual para atenuar o ruido branco.

Papa et al. (2008) apresentaram um novo método de restauracdo baseado no POCS e o
aplicaram na restauracdo de imagens do sensor CCD do satélite CBERS-2.

Neste capitulo foram apresentados conceitos e os principais métodos utilizados para se

obter imagens por intermédio da SR. Para cada um destes métodos foi realizado também uma
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revisao bibliografica. No capitulo 3 serdo abordadas as técnicas de reamostragem utilizadas em

SR, e apresentada a técnica utilizada nesta tese, baseada na funcgéo sinc.
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Capitulo 3

REAMOSTRAGEM

3.1 Introducéo

Reamostragem de um sinal é a amostragem de um sinal discreto, ou seja, € a amostragem
de um sinal que originariamente foi amostrado. Ent&o as técnicas sdo de amostragem e o sinal foi
reamostrado.

Nesta tese, como as técnicas de amostragem sdo utilizadas sobre sinais discretos, sera
utilizado o termo reamostragem como referéncia a operacao de amostragem de um sinal discreto.
Esse termo serd também utilizado como referéncia as técnicas de interpolacéo.

As técnicas de reamostragem sdo importantes em diversas operagfes de processamento
digital, entre elas temos: correcdo geométrica de imagens; registro de imagens de igual ou
diferente resolucéo espacial; para aumentar a resolucéo espacial de uma imagem; e no registro de
imagens e dados de outras fontes em um Sistema de Informacdes Geograficas (Lillesand &
Kiefer, 2000).

Os métodos de reamostragem tém como funcéo atribuir valores a novos pontos inseridos
num campo de valores ja existentes, no caso das imagens em uma grade maior ou menor,
conforme a aplicacdo: reamostragem ou subamostragem da imagem. O produto da reamostragem
sera uma imagem com valores reamostrados nas novas posi¢des da grade criada. Essas operagoes
sd0 necessarias quando se necessita, no dominio do tempo, de uma resolugdo maior do que
aquela correspondente a taxa de amostragem (Yaroslavsky, 2002).

Os metodos de reamostragem mais utilizados sdo o vizinho mais préximo, bilinear e
biclbica. Estes métodos sdo populares devido a sua simplicidade computacional. Esta
simplicidade, porém leva a uma baixa acurécia e a producdo de artefatos (aliasing) que sdo a
sobreposicao das bordas do sinal. Este fendmeno impede a reconstrucéo do sinal original.

Wittman (2005) propds 9 critérios basicos para um bom método de reamostragem. Os 8
primeiros referem-se a avaliacdo visual do resultado de uma reamostragem e o Ultimo esta

relacionado ao calculo computacional do mesmo. As propriedades séo:
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Invariante a geometria: 0 método de reamostragem deve preservar a geometria € 0s

tamanhos relativos dos objetos na imagem;

e Invariante ao contraste: 0 método deve preservar os valores de luminancia dos objetos na
imagem e o contraste da mesma como um todo;

e Ruido: 0 método ndo deve acrescentar ruido ou outros artefatos na imagem;

e Preservar bordas: 0 método deve preservar bordas e limites e real¢a-los quando possivel;

e Aliasing: o método ndo deve alterar as formas das bordas;

e Preservar texturas: o0 método ndo deve borrar ou esmaecer a textura da imagem;

e Over-smoothing: 0 método ndo deve produzir artefatos indesejaveis ou regifes, com
efeito, de bloco;

e Conformidade com a aplicacdo: o método deve produzir resultados apropriados ao tipo de
imagem, por exemplo, a imagem reamostrada deve parecer real para imagens
fotograficas, mas para imagens meédicas os resultados devem possuir alto contraste e
realce de bordas. Se o método de reamostragem for destinado para imagens em geral, 0
método deve ser independente do tipo da imagem;

e Sensibilidade a parametros: 0 método nao deve ser muito sensivel a parametros que

variam de imagem para imagem

3.2 Interpolacéo pelo vizinho mais proximo

O método mais simples de reamostragem € o vizinho mais proximo, também denominado
de interpolacdo de ordem zero (Schowengerdt, 1997). Uma de suas principais caracteristicas €
assegurar que o valor reamostrado seja um dos valores originais, ou seja, ndo gera novos valores
e também, de apresentar bom desempenho na preservacao do contraste.

A reamostragem pelo vizinho mais préximo é simples e computacionalmente répida em
relacdo aos outros métodos. As desvantagens séo de gerar distor¢fes em detalhes finos e o efeito
“serrote” em bordas retas da imagem. Sua principal vantagem além do desempenho é ndo alterar
os valores dos pixels de entrada.

Ao valor de cada pixel calculado (x',y') na imagem reamostrada sera atribuido o valor

original do pixel mais proximo da posicdo ocupada pelo pixel (xy) da imagem original,

conforme mostrado na figura 3.1.
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ftxy) fox+1,y)

sy

fxvt1) fix+1,+1y)

Figura 3.1 — Reamostragem pelo vizinho mais proximo adaptado de (Pedrini & Schwartz, 2008).

3.3 Interpolacéo bilinear

Este método de reamostragem utiliza uma média ponderada de distancia dos quatro pixels
vizinhos mais proximos para determinar a intensidade do valor de cinza de cada pixel (x',y') na

imagem de saida (figura 3.2).

fix.y) foe+1,)
4| dx
dy L
® iy
fxy+h) fix+1,+1y)

Figura 3.2 — Reamostragem bilinear adaptado de (Pedrini & Schwartz, 2008).

A imagem resultante desse método de reamostragem apresenta suaviza¢do nas bordas e

distorcdo de fase (efeito “embacgado”) em relagdo aos outros métodos de reamostragem.

17



Capitulo 3 Reamostragem

3.4 Interpolacéo bicubica

A reamostragem bicubica ou de segunda ordem fixa uma superficie do tipo (senx)/x, por

intermédio de um ndmero maior de vizinhos, tipicamente 16, a fim de obter uma estimativa
suave do nivel de cinza no ponto desejado.

A imagem reamostrada por esse método apresenta suavizacdo das bordas ndo tdo
acentuada quanto aquela ocorrida com a reamostragem bilinear. Pode-se observar ainda uma
minimizacao da distor¢do das bordas retas que ocorre na utilizacdo da reamostragem pelo vizinho

mais proximo. Essa reamostragem também preserva os detalhes finos da imagem.

fix-1y-1) fixy-1 Sixtly-1) fix+2p-1)

fix=1,v) fixy) fix+4v) fix+2,v)

o+—p
4 dx

-+

®ixn

flx-1.y+1) fix.v+1) fix+1y+1) fix+2y+1)

Sfix-1,y+2) fixyt2) flat+ly+2) flx+2,y+2)

Figura 3.3 — Reamostragem bicubica adaptado de (Pedrini & Schwartz, 2008).

Do ponto de vista computacional, essa técnica é custosa, da ordem de O(N), estando a
reamostragem bilinear como um compromisso entre eficiéncia computacional e uma preservacgao

melhor de bordas sem a criagédo de artefatos (Gonzales e Woods, 2000).

3.5 Interpolacéo pela fungdo Sinc

A reamostragem pela funcdo sinc é, em teoria, 0 melhor entre todos os métodos de
reamostragem (Schowengerdt, 1997). O método mais acurado para representar sinais com um
decaimento monotdnico do espectro de suas amostras é a reamostragem pela funcdo sinc.

(Yaroslavsky, 1996). Na reamostragem pela fungdo sinc, um sinal continuo a(x) é restaurado a
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partir de suas amostras {a,} que sdo tomadas com um intervalo de amostragem Ax pela sua

interpolacdo com a funcéo sinc da seguinte maneira:

& sin[z(x/Ax-n)] & . B
a(x)_nzzn (X A1) _nzznsmc[ﬂ(x/Ax n)]

onde

. sinx | ..
sinc(x) = - ¢a funcéo sinc

No processamento digital do sinal a exata reamostragem pela funcdo sinc

pela reamostragem do sinal, a partir de um namero finito de N amostras,

a(x)—Nila sin(z M (x/ Ax—k)/ N)
T 2o © N sin(z(x/ Ax—k) I N)

com a funcéo

sin(z Mx/ N)

sincd(M;N;X)=———
N sin(z x/ N)

(3.1)

(3.2)

é substituida

(3.3)

(3.4)

que € a funcédo discreta analoga a funcéo sinc e aproxima ela da correcdo dos efeitos de borda

(figura 3.4). O pardmetro M ¢€ igual a N-1, N ou N+1 dependendo do algoritmo que

implementa a reamostragem (Yaroslavsky, 1996 e 1997).

Figura 3.4 — Imagem cameraman, a area em detalhe ampliada apresenta um corte da imagem
reamostrada pela sinc-DFT, onde os efeitos de borda sdo bem visiveis e no detalhe
em baixo um corte da imagem reamostrada pela sinc-DCT com esse efeito

minimizado, adaptado de (Yaroslavsky, 2003).

O método mais empregado para a reamostragem com a funcdo sinc é o “zero padding”,

que consiste em preencher com zeros os intervalos da amostra de um sinal. Ele é implementado
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preenchendo o espectro do sinal na transformada discreta de Fourier com a quantidade
apropriada de zeros e executar a transformacdo inversa do espectro preenchido (Yaroslavsky,
1997).

Trés métodos de ““zero padding™ sdo possiveis. No primeiro o coeficiente espectral do
sinal ay,, , Onde N corresponde ao numero de amostras, € descartado do espectro preenchido, o
que resulta em uma reamostragem pela Eq. (3.4) com M =N-1. No segundo método o
coeficiente «),, € repetido duas vezes, o que resulta em uma reamostragem pela Eq. (3.4) com
M =N +1. No terceiro método o coeficiente «y,, € dividido pela metade e repetido duas vezes.
Este método é uma combinacdo dos métodos anteriores e resulta em uma reamostragem com a
funcao
sincd (+2; N; x) = [sincd (N —1; N; x) +sincd (N +1; N; x)]/ 2. (3.5)

O terceiro método converge para zero mais rapido do que os dois primeiros, € como
consequéncia produz muito menos efeitos de limite ou bordas.

Yaroslavsky (1996 e 1997) prop6s um novo método de reamostragem utilizando uma
modificacdo da transformada direta de Fourier (DFT), chamada de shifted DFT (SDFT), que
considera a possibilidade de realizar deslocamentos arbitrarios na discretizacdo dos pontos de

amostragem do sinal em relacdo ao sistema de coordenadas do mesmo, que é definido como:

v 1 N1 .. nv .~ (n+uwr
Voo 27— 2r~— |, 3.6
o, \/ano{a" exp(l Vs N]}exp(l Ve N j (3.6)
Para a SDFT, e
v 1 N1 ., ru .~ n(r+v)
V= —12r— —-2r————=|, 3.7
o, mzo{“f exp( |7zNj}exp( 127 N j (3.7)

Para a SDFT inversa (ISDFT). Os coeficientes u e v sdo parametros de deslocamentos que

descrevem deslocamentos do sinal e de seus pontos de amostragem no espectro.

3.5.1 Reamostragem pela func¢édo sinc no dominio da transformada direta de cosseno (DCT)

A maneira mais simples e eficiente de minimizar os efeitos de aliasing nos filtros digitais
¢ a extensdo do sinal pelo espelhamento de seus limites. Essa extensdo elimina as
descontinuidades do sinal nos seus limites. A figura 3.5 apresenta uma representacdo da extenséo

do sinal.
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Kernel de
interpolacao

Inicio
do
sinal

Sinal
refletido

2N —_—

Figura 3.5 — Representacdo do principio da reamostragem sinc pela extensdo do sinal e seu
espelhamento adaptado de (Yaroslavsky, 2002).

A DFT mais apropriada para realizar a extensdo € a SDFT (1/2, 0) onde, neste caso,
coincide com a transformada discreta de cosseno. Deve ser utilizada uma funcao de interpolacédo
capaz de estender o sinal. Essa fungdo deve ser utilizada para gerar uma cépia do sinal original
interpolada e deslocada por p. A funcéo sinc discreta de N amostras preenchidas com zeros até o

dobro do comprimento de 2N amostras € capaz de realizar a operacdo proposta, e € definida

como:
1 & . ks
ex i2r—|; k=01...N-1
h(p)= qu)s(p) p( Nj (3.8)
0; k=N,N+1...2N -1
onde

exp(i2zps/N); s=01,...N/2-1
@, (p) =cos(2zps/N); s=N/2 (3.9)
@ne: S=N/2+1.. ,N-1

A ISDTF (1/2, 0) para gerar o sinal interpolado é reduzida para:

1 k+1/2)r 1 ¥ k+1/2)r
D e e L e
r=0
{%DCT e {m exp[_ iﬁ«kﬂrj o exp[iﬁwrﬂ}, (3.10)
onde
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a’’ =DCT{a,}, r=01...,N-1,

a, =10; r=N; (3.11)
—ap ., r=N+LN+2,....2N -1
1 2N-1 kr
(p)=——= S'h (p)exp| i2z— |, 3.12
(R == Db (e 12 (.12)
E necessario somente calcular os termos {7, (p) } com indices impares:
1 88 . ks . _k(2r+1)
=— exp| —12zr— |exp| 127 ——— |, 3.13
M2 (P) \/sz gcos(p) p( ﬂNJ p( N J (3.13)

Os termos com indices pares podem ser obtidos diretamente da defini¢do de {7, } Eq.
(3.10e 3.12)

7, (P) = exp(ih%], (3.15)

O fluxograma do algoritmo para gerar uma cépia do sinal deslocado por p e reamostrado

pela funcgéo sinc ¢é apresentado na figura 3.6

ESinaI de entrada§ N {a,} ISDFT(1/2,0),
@) T ol Eq. 3.11 Eq. 3.10
' Sinal deslocado por:
E{gl gp=}2 i p e interpolado pela:
T : sinc ;
{c{kﬂ)} ;

Figura 3.6 - Fluxograma da reamostragem pela funcdo sinc no dominio DCT, adaptado de
Yaroslavsky (2002).

A figura 3.7 apresenta a imagem de Lena original com 256 x 256 pixels e a mesma
reamostrada por um fator de 2, produzindo uma imagem de 512 x 512 pixels, pelos diferentes
métodos descritos. Na figura 3.7 (a) temos a imagem original; em (b) a imagem reamostrada pelo

vizinho mais préximo; em (c) bilinear; em (d) bicubica; e (e) pela sinc. Para permitir uma
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visualizacdo do conjunto de imagens interpoladas como um todo foi realizado um recorte das

imagens.

A
i

Figura 3.7 - (a) Imagem original de Lena; (b) vizinho mais proximo; (c) bilinear; (d) bicubica; e
(e) sinc.

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo sobre técnicas de reamostragem. No capitulo

4 sera apresentada a teoria sobre as projecdes em conjuntos convexos — POCS.
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Capitulo 4

PROJECAO EM CONJUNTOS CONVEXOS

4.1 Introducéo

O método de projecdes alternadas em conjuntos convexos (POCS) é uma poderosa
ferramenta para restauracdo e sintese de imagens. O termo “alternada” é omitido em seu
acrdnimo por estar implicito na teoria de POCS (Jansson, 1997).

O método POCS foi inicialmente formalizado por Bregman (1965) e Gubin et al (1967).
Youla e Webb (1982) e Sezan & Stark (1982) foram os primeiros a utilizar POCS para a
restauracdo de imagens, no caso particular de imagens de tomografia computadorizada. Esse
método descreve uma abordagem iterativa por incorporar conhecimentos a priori sobre a solugdo
na etapa de reconstrucdo. Estimando os parametros de registro entre as imagens, este algoritmo
resolve simultaneamente a restauracdo e a interpolagédo para se obter a imagem HR. (Park et al.,
2003). Papathanassiou & Petrou (2005) destacam a forma como informacgdes a priori sobre a
solucgéo da SR séo incorporadas ao POCS.

A reconstrucdo de imagens HR a partir de um conjunto de imagens LR foi proposta
inicialmente por Stark e Oksui (1989), a partir do trabalho de Stark (1988). O método por eles
desenvolvido foi aperfeicoado por Tekalp et al. (1992) para incluir o ruido observado.

POCS é um dos algoritmos de SR que tem recebido maior atengdo em uma grande
variedade de pesquisas relacionadas a reconstrucdo, restauracdo de imagens e SR. Borman
(2004) identificou trés caracteristicas que apontam para isso:

e Simplicidade: POCS é um algoritmo muito intuitivo e simples de implementar. A
maior dificuldade do algoritmo consiste em determinar os operadores de projecéo.

e Um modelo flexivel de observacdo no dominio do espaco: Em virtude do método
POCS ser tipicamente formulado no dominio do espaco, modelos generalizados
de observacdo e movimento podem ser utilizados. A complexidade do modelo de
movimento e observacao tem pouco impacto na solucao.

e Uso de informac&o a priori: Este é um dos aspectos mais versateis do POCS que é
a facilidade como informagdes a priori podem ser incluidas. Em geral, a definicdo

das restricBes dos conjuntos convexos que incorporam caracteristicas da solucao
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desejada ndo é dificil. Estes conjuntos impdem restricdes que sdo dificeis de

representar em termos de custo funcional.

4.2 Teoria do Método das Proje¢des em Conjuntos Convexos

4.2.1 Conjuntos Convexos

Um subconjunto ¢ de H ¢é dito convexo se junto com qualquer x; e x, ele também
conter

axX1+(@-a)x, eC V 0<a <1, (4.2)

Um conjunto é convexo se 0 segmento de reta que conecta x; e x, esta totalmente

contido em C . Se qualquer por¢do do segmento de reta conectando os dois pontos estiver fora do
conjunto, o conjunto ndo é convexo. A figura 4.1 apresenta dois exemplos geométricos de
conjuntos convexos e nao convexo. Circulos, cubos, linhas, segmento de linhas, cones e planos

sdo exemplos geométricos de conjuntos convexos.

Figura 4.1 — O conjunto C é convexo e o conjunto B ndo. Fonte: Jansson, 1997.

4.2.2 Projegdes Sobre Conjuntos Convexos

Considere a geometria do seguinte problema: em um plano bidimensional, o segmento de

reta perpendicular a linha 1 passa por um ponto arbitrério p, interceptando esta linha exatamente
no ponto p”, como apresentado na figura 4.2(a).

Esse ponto tem uma importante propriedade entre os outros da linha 1. Ele € o ponto que

possui a menor distancia euclidiana do ponto mais proximo de p.
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A figura 4.2(b) apresenta um circulo com centro em D e outros circulos com centro em

g. Podemos observar que somente um circulo com centro em g toca a circunferéncia em
somente um ponto denominado q”.

Tanto 0 ponto p° quanto o ponto q° sdo projecBes de seus elementos em outros

conjuntos, gue neste caso, S80 convexos.

P

i

(a) (b)

Figura 4.2 — (a) reta | e um segmento de reta passando por um ponto arbitrario p que projeta
sobre ela o ponto p”. (b) circulos centrados em q, onde somente um circulo toca o
disco centrado em D, projetando q”. Fonte: Stark & Yang, 1998.

Seja C um conjunto convexo em um espaco de Hilbert H, para cada x em H , existe um
(nico ponto x  em C que é 0 mais proximo de x. A equacdo 4.2 descreve essa condicAo,
assumindo que x” eC.

s e @

A equacdo 4.2 fornece uma solucgdo Unica, que é uma das caracteristicas associadas aos
conjuntos convexos no espaco de Hilbert, que €, para todo x e H existe um Unico ponto no
conjunto C, que serd chamado de projecdo de x em C. Essa regra que determina a projecdo no
conjunto C é denominada de projetor ou operador de projegdo em C, sendo denotado por P., ou

seja, paratodo o x € H a projecdo de P.x em C é definida pela equacao 4.3.

[x=Pex|=minx~y] (4.3)
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4.2.3 Algoritmo de POCS

O método POCS tem por base a existéncia de restricdes que podem ser representadas
como conjuntos convexos em um espaco de Hilbert H (Stark & Yang, 1998). Muitos problemas
podem ser descritos sob a forma de restricdes em conjuntos convexos (Combettes, 1993). A
solugdo para esses problemas satisfazem todas as restricbes impostas, ou seja, a busca pela
solugdo que consiste em encontrar um ponto pertencente a intersecdo dos conjuntos
(Mascarenhas et al., 2002).

Na classe de problemas de restauragéo de imagens, toda a propriedade original de uma

imagem f o restringe a pertencer a um conjunto convexo de H . Em geral, m propriedades irdo

produzir m conjuntos bem definidos, fechados e convexos C,, onde i =1,2,3,...,m, e, portanto,
m

feCy,=nC;. (4.4)
i=1

A intersecdo C, € um conjunto convexo e contém f . Consequentemente, independente de
C, conter outros elementos além de f, o problema da reconstrugéo de f a partir de suas m
propriedades esté incluida em encontrar pelo menos um ponto pertencente a C,,.
Se o operador de projecdo P,, projetando sobre seus respectivos conjuntos convexos C; é
efetivamente realizavel para i=12,3,...,m, a solugdo para o problema pode ser obtida de
maneira recursiva. Se f €C,; entdo P, f = f, portanto todo o elemento de C; € um ponto fixo
em P,.

A figura 4.3 apresenta graficamente o processo de iteracdo de dois conjuntos convexos

C, e C, com o conjunto interse¢do ndo vazio C,. Admitindo que x, € um ponto qualquer e
representa a estimativa inicial nesse ponto. A primeira projecéo é sobre C,. A projecéo do ponto
X, em C; é o ponto mais proximo de x. A segunda projecéo é sobre C,. O ponto projetado X,
sobre C, é o ponto mais proximo de x,. Similarmente, as repetidas projecdes sobre C, e C,
asseguram que a solugdo converge para o ponto x, em C,. A equacdo 4.5 representa o
algoritmo.

Xk+l = Pm Pm—l e Plxk k = 0111213! e (45)

27



Capitulo 4 Projecdo em Conjuntos Convexos

C,

Figura 4.3 — ProjecOes alternadas entre dois ou mais conjuntos com intersec¢cdo ndo vazia
resultam em uma convergéncia para um ponto fixo na interse¢do. Na figura os
conjuntos C; e C;, sdo convexos. A iteracdo é iniciada em X, e, resulta em uma

convergéncia para X,. Adaptado de Weerasinghe (1999).

O algoritmo descrito pela equacdo 4.5 faz a projecdo sequencial nos conjuntos de
restricdes. O algoritmo de POCS pode ser também implementado de maneira paralela. Nesta
implementacdo o ponto é projetado em todos 0s conjuntos e a cada projecdo em um conjunto é
atribuido um peso, fazendo com que seja considerada a projecdo em todos 0s conjuntos ao
mesmo tempo. A equacao 4.6 descreve esse algoritmo.

Xk+1 = Xk + gWI (PCI Xk - Xk) k = 0,1,2,3,"' (46)
i=1

zw =1 4.7

De acordo com a andlise de Youla & Webb (1982), os algoritmos descritos pelas

equacoes 4.5 e 4.6 convergem fracamente para um ponto de C,, para todo x € H. A utilizagéo
de um pardmetro de suavizacdo pode acelerar a convergéncia. Esse parametro sera representado
por 4;(i=12,...,m), onde 0< 4; <2. Quando 0< 4, <1 tem-se a projecdo pouco suavizada e
quando 1< 4; <2 temos a projecdo muito suavizada (Combetes, 1993). Cada projecao descrita
pela equacédo 4.3 pode ser representada, com o parametro de suavizagdo, pela equagéo 4.8.

TiXe =X + 4 (P X —%) k=0123--e i=0123:- (4.8)

Dessa forma a equacdo (4.5) pode ser representada pela equacgéo (4.9).
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Xk+1 =Tn ”.TZT]_Xk k = 01112!31"' (4.9)
Para utilizar o parametro de suavizagdo no método paralelo pode-se acrescentar o valor de 4, na

equacdo 4.6 obtendo-se assim a equacéo 4.10.
Xk+l = Xk +/1k %Wi(PCi Xk _Xk) k :01112131"' (410)
i=1

Na equacdo 4.10 é possivel utilizar diferentes parametros de suavizacdo em cada
conjunto, pois a projecao é feita em um conjunto por vez. No método paralelo, no entanto, o
parametro de suavizacdo € aplicado ao resultado de todas as proje¢des, pois é considerado que a

projecédo nesses conjuntos acontece a0 mesmo tempo.

4.2.4 Conjuntos de Restricdes Convexos

4.2.4.1 Row Action Projection - RAP

O modelo linear para a reconstrucdo de imagens pode ser descrito pela equacdo 4.11,
onde f e g sdo vetores de dimensdo MNx1 e H é uma matriz de tamanho MNXMN.

g = Hf (4.11)

A equacdo 4.11 representa um sistema linear, onde cada linha de g representa uma
equacdo que pode ser descrita por um hiperplano, que por definicdo € um conjunto convexo.

Se existir a intersecdo desses conjuntos, é possivel encontrar 0 conjunto intersecdo, por
intermeédio do método POCS.

O uso do POCS para a solucdo de sistemas lineares, por intermédio de projecOes
ortogonais e iterativas entre os hiperplanos de cada equacdo € também denominado de algoritmo
de Row Action Projection (RAP), o qual foi desenvolvido por Kaczmarz(1937). O RAP pode ser
considerado um caso especifico de Algebraic Reconstruction Technique (ART) (Mascarenhas et
al., 2002).

O algoritmo de POCS é uma generalizacdo do RAP (Kuo & Mamone, 1992), pois 0s
hiperplanos sdo substituidos por outros conjuntos convexos. O método converge para a
intersecdo dos hiperplanos conforme a equacéao 4.12.

Tgk
floD) _ gk m%n (4.12)
i
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Onde:
A € 0 parametro de suavizacgdo;

g; é 0 i-ésimo elemento do vetor g;

h! € ai-ésima linha da matriz H ; e

f &) & a projecdo de f* no hiperplano correspondente.

As equacdes lineares podem ser representadas na forma de um produto interno, ou seja:

(hi,f)=g; i=123...,n (4.13)
Assim, a equacéo (4.13) representa um conjunto de equacdes lineares, onde h;, representa

os coeficientes, f representa a variavel e g; séo os termos independentes.

O conjunto de solucdes para cada equacdo pode ser representado por:

Ci={ f:(h,f)=g; } i=123...,n (4.14)
Por definigdo, a projecdo P,x de um vetor x no conjunto C; € o ponto de C; mais
proximo de x (Stark & Young, 1998). Desse modo, o projetor P,x pra um conjunto de restri¢do

do tipo sistema linear tem por base a equacéao 4.12 é dado por:

T Y (@.15)

I

Para se obter a solucdo de um sistema de equacdes lineares, € necessario escolher um x

inicial e utilizar a equacdo 4.5 ou ainda a equagdo 4.6 iterativamente, até que se verifique a
convergéncia.

De acordo com Gopalakrishnan et al.(1999) para que sejam obtidos bons resultados

utilizando o RAP é necessario uma boa condicao inicial, a definicdo do nimero de iteracGes e o

parametro de suavizacdo A .

4.2.4.2 Conjunto de Restricdo de Ndo negatividade

O conjunto de restricdo de ndo negatividade € um conjunto que possui informacdes a
priori sobre a imagem, pois esta ndo possui valores negativos de pixel.
O conjunto C, , representado pela equagdo 4.16 é um conjunto que possui apenas

elementos ndo negativos.
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C,={h:heH e h=0 v i} (4.16)
A regra de projecéo neste conjunto C, é dada por:

Fma)_{q(l), se q(i)>0 (4.17)

0 , caso contrario

4.2.4.3 Conjunto de Restricdo de Amplitude Limitada

O conjunto de restricdo descreve um limite inferior e superior para os valores dos pixels
da imagem a ser restaurada. Esse conjunto é descrito por:

Cu=fh:heHeas<hi<pVicq) (4.18)
Onde a e g reapresentam os limites inferior e superior respectivamente e Q ¢é a regido
onde se encontra a imagem.
O projetor do conjunto restricdo C,, € dado por:
a, se q() <«
Paq(i) =1q(), se e<q(i)<p (4.19)
B, seq(i)>p

4.2.4.4 Conjunto de Restricdo de Imagem de Referéncia

O conjunto de restricdo C, utiliza uma imagem de referéncia e é dado por:

Cor =thiheH e n—foo | <ew (4.20)

Onde:

H é o espaco de Hilbert; e

& € adistancia maxima da imagem restaurada da imagem de referéncia.

Como imagem de referéncia pode-se utilizar uma outra imagem da mesma &rea, com
diferente data de aquisi¢do ou outra banda.

O operador de projecéo para o conjunto C,; é dado por:
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ref

q—com q# fe (4.21)

I:)refq = fref +é&
‘q_ ref

ref

O valor de ¢,; pode ser obtido por

f f

Eref =C

ref = lor (4.22)

Onde f, e a imagem original e c>0 é o chamado indice de confianca, e pode ser

determinado empiricamente (Sezan & Trussel, 1991).

4.3 Concluséao

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos béasicos de algebra, a fim de
introduzir a teoria das projecdes em conjuntos convexos, bem como conceitos sobre conjuntos de
restricbes. No capitulo 5 serdo apresentados os indicadores e o protocolo de avaliacdo da
qualidade que sera utilizado para mensurar os resultados obtidos pela SR.
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Capitulo 5

METODOS DE AVALIAGAO DA )
QUALIDADE DOS PRODUTOS DA SUPER-RESOLUGAO

5.1 Introducéo

A avaliacdo da qualidade dos resultados da super-resolucdo tem por objetivo mensurar
por intermédio de indicadores o desempenho dos algoritmos utilizados. Muitos dos métodos de
medida que foram utilizados sdo utilizados em outros tipos de PDI, como fusdo de imagens,
compressdo de imagens, entre outros. O que se procura avaliar com esses métodos € a qualidade
espacial e espectral das imagens resultantes.

Um dos obstaculos para a avaliacdo da qualidade em qualquer tipo de processamento de
imagens ¢é falta de um protocolo padronizado (Wald et al., 1997). Decorre disso a existéncia de
diversos indicadores, 0s quais nem sempre séo utilizados pela falta de padronizagéo.

A qualidade das imagens é calculada para diferentes sistemas imageadores nos quais trés
diferentes aspectos sobre a avaliacdo da qualidade surgem. No primeiro, os métodos de avaliacdo
sd0 necessarios para mensurar o desempenho de um dispositivo ou sistema imageador. Um bom
desempenho desse dispositivo quase sempre leva a producdo de imagens de boa qualidade. O
segundo aspecto tem como base os métodos de avaliacdo da qualidade que séo a base para a
compreensdo do funcionamento de um sistema de processamento de imagens e sua otimizagao.
Por fim temos a garantia da qualidade, ou seja, que o processamento realizado na mesma, nédo
tenha acrescentado, por exemplo, falsos alvos ou distor¢bes de qualquer tipo. Em resumo, o
primeiro aspecto refere-se ao desempenho, no segundo temos o projeto e a otimizacdo e no
terceiro temos os métodos de controle de qualidade (Abdou & Dusaussoy, 1986).

Avaliar a qualidade das imagens de SR em relacdo a imagem de referéncia ndo é uma
tarefa simples, pois esta ndo foi obtida pelos mesmos processos que as primeiras. O resultado
desejado € o aumento da resolucdo espacial, sem acrescentar falsos alvos e preservar a
informacdo espectral na imagem HR.

Ainda que ndo exista um padrao definido de medidas de qualidade em PDI (Wald et al.,
1997), diferentes indicadores sdo utilizados na literatura para fazé-lo. Esses indicadores estdo

divididos em objetivos e subjetivos. Nas proximas secdes esses indicadores serdo discutidos.
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Wald et al. (1997) propuseram um protocolo para a avaliacdo da qualidade e o uso dos
indicadores que serdo formalizados nas proximas secdes.

A Ultima secdo apresenta o protocolo de avalia¢do da qualidade utilizado para a avaliacdo
da qualidade das imagens obtidas pela super-resolucéo.

5.2 Avaliagéo Visual da Qualidade

A avaliacdo visual, apesar de seu carater subjetivo e de ser dependente do observador,
objeto e das condigdes de iluminacdo, € o primeiro critério utilizado, pois permite avaliar o
resultado geral da super-resolucdo, em relacdo a preservacdo das bordas e da informacao
espectral da imagem HR em relagdo a LR. A existéncia de distor¢des que alterem sobremaneira a
qualidade visual entre essas duas imagens, permite que se utilize esse primeiro indicador, como
um primeiro fator de corte, ou seja, uma avaliacdo visual ruim ndo leva a imagem HR a
progressao no protocolo de avaliacdo da qualidade. Mesmo considerando que o sistema visual

humano ndo é sensivel a todas as distorgdes presentes em uma imagem (Li, 2000).

Uma das iniciativas para minimizar a subjetividade da avaliagdo visual foi realizada pelo
Image Resolution Assesment and Reporting Standards (IRARS) Committee que estabeleceu
critérios para a interpretacdo de imagens multiespectrais em observacdo da Terra que pode ser
utilizada como referéncia. Estes critérios foram sintetizados em uma escala de avaliacéo
composta de niveis denominada multispectral imagery interpretability rating scale (MSIIRS)
(Wald, 2002 e IRARS, 1995), Estas escalas estdo representadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Escalas de Interpretacdo MSIIRS (adaptado de IRARS, 1995)

Nivel MSIIRS Capacidade de Interpretacéo

Distinguir entre areas urbanas e rurais.

Identificar areas alagadicas ou pantanosas.

1 Delinear linha costeira.

Detectar pontes sobre corpos d’agua.

Delinear extensdes com cobertura de neve ou gelo.

Detectar rodovias com mais de uma pista.

Determinar a direcao das correntes nos corpos d’agua pela diferenca de cores.
2 Detectar areas de extracédo vegetal.

Delinear extens@es de areas agriculturaveis.

Delinear areas inundadas.

Detectar diferentes misturas solo/vegetacdo ao longo de uma feicéo linear,
indicando a presenca de cercas.
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Identificar grandes avenidas em areas urbanas.

Identificar nas linhas costeiras a direcdo predominante de correntes de agua.
Distinguir entre edificacdes residenciais, comerciais e industriais em uma area
urbana.

Detectar vertentes de reservatorios.

Detectar posicbes de armas baseado na presenca de embasamentos,
revestimentos, bermas e clareiras em areas com vegetacéao.

Distinguir entre caracteristicas de pavimentacdo em rodovias com duas pistas.
4 Detectar indicac¢des naturais de manutencao ou melhorias de pistas de pouso.
Detectar deslizamentos de terra ou rochas suficientes para obstruir uma
rodovia de pista Unica.

Identificar areas para utilizacdo de aeronaves leves de asa fixa.

5.3 Avaliacéo Estatistica

5.3.1 Coeficiente de Correlagao

O coeficiente de correlagdo mensura a relacdo de dependéncia estatistica entre duas
variaveis quantitativas. Ele também tem como caracteristica mostrar o grau de similaridade das
pequenas estruturas na imagem (Wald, 1999). Os valores que o coeficiente pode assumir situam-

se no intervalo [-1:1] e é definido por:

Pa = (5.1)

onde:

C,, é acovariancia entre as imagens v, e v, ;
o, €0desviopadrdode v, ;e

o, € 0 desvio padrdo de v, .

A covariancia é o valor médio do produto dos desvios de v, e v,, em relagdo as suas
respectivas médias. A equacdo (5.2) apresenta a covariancia.

l N-1 M-1

Cy="r" (Ve (M, n) = g2, ).(v, (M, n) = 2,,) (5.2)
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4, € amedia amostral da imagem v, ;
4, € amédia amostral da imagem v, ;

N e M sdo os numeros das linhas e colunas respectivamente, N >0 e M > 0. Para uma matriz

quadrada, temosN = M;
m e n sdo as coordenadas da matriz; e
v, (m,n) é o pixel da imagem v, na coordenada (m,n).

A analise de correlacdo entre as imagens € um critério que sera utilizado para estimar
a qualidade da informac&o espectral da imagem HR em relacdo a da imagem LR. O valor ideal é

um.

5.3.2 Média, Variancia e Desvio Padrao

Os valores da média, variancia e desvio padrdo serdo utilizados para o célculo dos
indicadores: bias, diferenca de variancia, desvio padrdo da imagem diferenca e do erro médio

quadratico.

5.3.2.1 Média

A média de uma imagem permite avaliar o brilho de uma imagem. Uma média baixa,
menor que 100, por exemplo, esta relacionada a uma imagem escura, enquanto uma média maior
que 128, esta relacionada a uma imagem com valor alto de brilho. A média amostral de uma

imagem é definida pela equacéo (5.3):

N M
fy=—=—3 yv(m,n) (53)

onde :

4, € amédia amostral.

v(m,n) é o valor do pixel nas coordenadas (m,n).

36



Capitulo 5 Métodos de Avaliacdo da Qualidade dos Produtos da Super-Resolucdo

O valor da media ndo sera utilizado como indicador direto, mas sim utilizado para o

calculo do bias; diferenca na variancia e no desvio padrao.

5.3.2.2 Variancia

A variancia em uma imagem € uma medida de dispersao dos niveis de cinza em torno da
média. Se os valores tendem a se concentrar proximos da média, a variancia é pequena; se 0s
valores tendem a afastar-se da média, a variancia é grande. A equacdo (5.4) define a variancia

em uma imagem.

AN
<

o =M—1N S lv(mn) - g, (5.4)

S
3
I
o

onde :
o’ éavariancia; e
4, € amédia amostral.

A variancia serd utilizada no célculo da diferenga na variancia (DV).

5.3.2.3 Desvio Padréao

O desvio padrdo nos fornece uma idéia do afastamento médio em relacdo & média. Por
exemplo, se o desvio padrdo é elevado, significa que os dados sdo dispersos em relagdo a média.
Embora possam representar & mesma informacao, o desvio-padrdo nos da melhor compreensao
da distancia do valor do nivel de cinza do pixel (DN) em relacdo a média, enquanto a variancia
nos d& uma nogdo da quantidade de informacg&o contida na imagem. O desvio padrédo € definido

na equacgéo 5.5.

o= 7. 55)

onde :
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o €0 desvio padréo; e
ol é avariancia.

A diferenca entre a variancia e o desvio padrdo mostra, na distribuicdo dos valores

dos niveis de cinza dos pixels em torno da média, o contraste da imagem.

5.3.3 Bias

O bias (equacdo 5.6) corresponde a diferenca entre as médias das imagens LR e HR. Esse

valor ¢ relativo a média da imagem original. O valor ideal é zero.

Hir = Hur (5.6)

HiR
onde:

bias =

U r € amédiadaimagem LR; e
Uyr € amédia daimagem HR.

5.3.4 Diferenca da Variancia

A diferenca da variancia (DV) corresponde a relacédo entre a diferenca entre as variancias
das imagens LR e HR. Ela indica a quantidade de informac&o adicionada ou perdida durante a
SR. Um valor positivo indica perda de informacdo e um valor negativo indica que alguma
informacdo foi adicionada. Este indicador é relativo a variancia da imagem original. Na SR seu

valor ideal corresponde a um valor negativo proximo de zero.

2 2
DV = ULR—ZGHR (5.7)
ORr
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5.3.5 Desvio Padrao da Imagem Diferenca

O Desvio Padrdo da Imagem Diferenca (SDD) é a relacdo entre diferenca dos desvios
padrédo das imagens LR e HR e a média da imagem LR. De acordo com Wald (1997), ele indica o

nivel de erro nos pixels da imagem. O valor ideal ¢ zero.

o(LR-HR)
HR

SDD = (5.8)

5.3.6 Indice de Medida Universal da Qualidade em Imagem

Wang & Bovik (2002) formularam uma nova proposta para avaliacdo de qualidade em
imagens que pode ser utilizado em diferentes aplicacbes de PDI. Em sua proposta eles
consideram trés fatores: perda de correlacdo, distor¢do de luminancia e distor¢do de contraste. O

indice universal de medida de qualidade em imagens (IQI) é dado por:

_ 4o-xy'/ux-/uy
(o5 + ) l()” +(1,)°]

Onde u, e u,correspondem a média da imagem LR original e HR reamostrada,

1Ql (5.9)

respectivamente; a)% e 032, sdo as varianciade x ey ;e oy, €acovarianciaentre x ey.

A equacdo (5.9) pode ser reescrita na equacao (5.10) para que seja possivel relaciona-la aos
trés componentes que sao considerados no calculo de 1QI.

2/Jx Hy ZGXJ

o
QI =——.—— - — (5.10)
ooy ()" +(uy)” oy +oy

O primeiro componente é o coeficiente de correlacdo () entre xe y, que mede o grau

de correlagdo. Seus valores situam-se entre [-1,1]. O segundo componente com valores entre

[0,1], mede o quanto os valores de brilho entre xe y estdo proximos. Os desvios padrdo podem

ser vistos como uma medida de contraste entre xe y, e seus valores situam-se entre [0,1].
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5.3.7 Raiz do Erro Médio Quadratico

Corresponde a soma da raiz quadrada da soma do quadrado das diferencas de cada ponto
das imagens LR e HR divido pela dimensdo das imagens. O valor ideal é zero. Ele indica o grau

de similaridade entre as imagens LR e HR, e sera utilizado indiretamente no ERGAS.

rmse = +/bias? + SDD? (5.12)

5.3.8 ERGAS

O ERGAS um acrénimo do francés erreur relative globale admensionelle de synthese ou

erro relativo global admensional de sintese foi proposto por Wald (2000 e 2002) e é dado por:

(RMSE (B, ))?

vz (5.11)

ERGAS =100 \/ﬁi

Onde:

h corresponde a resolugdo espacial da imagem pancromatica;
| corresponde a resolucédo espacial da imagem multiespectral;
k é o nimero da banda espectral;

By identifica a banda espectral;
n € o numero de bandas espectrais utilizadas (By) ; e
M, aradiancia média de cada banda espectral (By) .

Definido para uso em fusdo de imagens, esse indicador sera utilizado como uma medida
da qualidade da SR da mesma maneira que Molina et al. (2005b). Valores menores que 3.0
denotam uma boa qualidade da SR por esse indicador (Wald, 2000 e 2002).
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5.3.9 indice de Similaridade Estrutural (SS1M)

O indice de similaridade estrutural (Structural SIMilarity — SSIM) foi proposto por Wang
et al. (2004) e é um método para mensurar a similaridade entre duas imagens. Este método toma
por base a imagem de referéncia com a qual serd comparado. O SSIM mede a qualidade
comparando as correlacGes locais em luminancia, contraste e estrutura entre a imagem de
referéncia e a imagem a ser avaliada.

O SSIM é dado por

2u,.,+C 2 +C +C
SSIM (X, y) — |(X, y).C(X, y).s(x, y) = zlux /uy2 . 20'x0'y2 2 Oy 3
w +u, +Cy oy +oy+C, 0,0, +Cy

(5.13)

onde o0s temos:
I(x,y)é aluminancia local da imagem;
c(x,y) é o contraste; e

s(x,y) éacorrelacdo estrutural.
As constantes C,, C, e C, estabilizam o SSIM quando os valores de (> +yy2) e
(o2 +a§) sdo proximos de zero. Wang et al. (2004) simplificaram a equacdo 5.13, fazendo

C; =C, /2, que resulta em

(Zlux '/uy + Cl)(zaxy + CZ)

SSIM (x,y) =
(u + p,° +C)(02 + 02 +Cy)

(5.14)

Nesta tese foi utilizado C, =0.01e C, =0.03 como sugerido em (Wang et al,. 2004).

5.4 Protocolo de Avaliacéo

Uma caracteristica da SR é que o seu produto final é uma imagem sintética que deve
possuir dois importantes atributos:
a) Resolucdo espacial superior a da imagem LR; e
b) Resolucéo espectral igual a da imagem LR.
Esses atributos também sdo os mesmos desejados no processo de fusdo de imagens
(Wald, 1999; Telles, 2003 e Meenakshisundaram, 2005).
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Wald (1997) definiu trés propriedades que uma imagem fusionada deve ter, as quais
podem ser admitidas como validas para as imagens obtidas pela SR:
1) Toda a imagem HR reamostrada para a resolucdo espacial da imagem LR devera
ser a mais idéntica possivel.
2) Qualguer imagem HR deve ser a mais idéntica possivel aquela que um sensor
correspondente iria observar com a mesma resolucédo espacial.
3) As imagens HR multiespectrais devem ser as mais idénticas possiveis aquela que
um sensor correspondente iria observar com a mesma resolugéo espacial.
Thomas & Wald (2006) reduziram as trés propriedades para duas: sintese e consisténcia.
Essas duas propriedades sdo uma evolucao das trés propriedades acima definidas por Wald et al.
(1997). A propriedade de consisténcia corresponde a primeira das trés descritas acima. A
propriedade de sintese combina a segunda e a terceira propriedades. Essa propriedade da énfase a
uma maior resolucdo espacial e espectral. Estes atributos ndo podem ser testados diretamente
devido a falta de imagens de referéncia em uma resolucao espacial maior.
Na préxima secdo serdo apresentados os métodos para a obtencdo da imagem de
referéncia para que as propriedades de sintese e consisténcia possam ser utilizadas na avaliagdo
da qualidade da SR.

5.4.1 Imagem de Referéncia

As imagens HR e LR possuem diferentes resolucfes espaciais. Para que seja possivel
realizar a avaliacdo da qualidade do produto da super-resolucdo € necessario uma imagem de
referéncia. Nao existe uma imagem LR do mesmo sensor com a resolucdo espacial da imagem
HR, no correspondente intervalo espectral da imagem LR. A Unica imagem de referéncia é a
imagem LR que possui uma baixa resolucédo espacial em relacdo a imagem HR.

Munechika et al. (1993) propds um método para obtencao das imagens de referencia para
0 caso da fusdo de imagens. Wald (1997) apresentou um protocolo para a avaliacdo da qualidade
e em sua proposta utilizou os métodos de Munechika et al. (1993). Nesta tese estendemos o
protocolo de Wald (1997) para a SR.

A propriedade de consisténcia é verificada por intermédio da subamostragem da imagem

HR que possui resolucédo espacial ha resolucéo espacial | da imagem LR.
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A reamostragem pode ser feita por diferentes meétodos de interpolacdo (Wald, 1997).
Nesta tese utilizaremos a reamostragem pelo vizinho mais proximo e a interpolacdo bicubica. A
primeira por néo alterar o valor original dos pixels (DN) (Schowengerdt, 1997); e a segunda por
ser um método que preserva melhor as altas freqiiéncias das imagens e ser, em geral, utilizado
para gerar a imagem de referéncia (Blanc et al., 1998; Stanislas et al., 1998; Aiazzi et al., 1999;
Ranchin et al., 2003; Alparone et al., 2004 e Pradhan, 2005).

Pela definicdo da propriedade de sintese é necessaria uma imagem de referéncia para a
avaliacdo das imagens obtidas pela SR. Como o sensor ndo dispdem dessa imagem na resolugéo
espacial h, a imagem LR é subamostrada por interpolacéo bicubica, para uma resolucdo v dada

por:

V= (5.15)

h
1
A super-resolucdo sera realizada utilizando a nova imagem LR, e a imagem obtida pela
SR serd uma imagem HR, com a mesma resolucdo espacial |da imagem LR. A avaliacdo da
qualidade sera realizada na resolugdo espacial | e o resultado da avaliagdo serd assumido como
proximo aquele que seria obtido na resolugédo espacial h. Dessa forma é obtida uma imagem de
referéncia para propriedade de sintese.
Wald (2002b) com base em testes com diferentes tipos de imagens, mostra que estimar a

qualidade de uma imagem HR a partir da comparacgéo entre as imagens HR; e LR € possivel.

5.4.2 Protocolo de avaliacdo da qualidade para a super-resolucéo

Nessa tese utilizaremos o protocolo proposto por Thomas & Wald (2006), onde serdo
avaliadas as propriedades de consisténcia e sintese. Os indicadores descritos nas secoes
anteriores sdo utilizados em cada uma das propriedades. As figuras 5.1(a) e 5.1(b) apresentam os
fluxogramas das propriedades de consisténcia e sintese.

A avaliacdo da propriedade de consisténcia como apresenta o fluxograma da figura 5.1(a)
é realizada seguindo os seguintes passos:

a) A imagem obtida da SR € avaliada visualmente, por intermédio de um programa
que permita a visualizacdo de imagens. Se a avaliacdo visual ndo constatar

grandes modificacbes na imagem, como distor¢des significativas nas bordas e
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b)

detalhes, nesse caso a seqiiéncia de avaliagdo continua. Caso ocorram distorcoes,
0s parametros de entrada deverao ser ajustados.
A imagem HR é subamostrada pelo interpolador vizinho mais proximo (NN) e

pelo interpolador bicubico (Bi) produzindo duas novas imagens HR, . €

HR,;, que possuem a resolugao espacial da imagem LR.

c) As imagens HR, . e HR,,. sao avaliadas pelos indicadores: CC, Bias, DV,

SDD, 1QI e ERGAS. A comparacao entre essas duas imagens, permitira avaliar o
resultado da SR e como o algoritmo de interpolacdo interfere no resultado de

alguns dos indicadores acima.

A avaliagdo pela propriedade de sintese, figura 5.1(b) segue os seguintes passos:

a) A imagem LR original é subamostrada para a resolucdo v, utilizando interpolacéo

biclubica, essa resolucdo é a razdo entre as resolucdes das imagens HR e LR

original, sendo obtida a imagem LR, .

b) A super-resolucéo é realizada na imagem LR, sendo obtida a imagem HR, com

resolugdo igual & da imagem LR original.

c) A imagem HR, é avaliada visualmente, por intermédio de um programa que

permita a visualizacdo de imagens. Se a avaliacdo visual ndo constatar grandes
modificagfes na imagem, como distor¢Ges significativas nas bordas e detalhes,
nesse caso a sequéncia de avaliagdo continua. Caso ocorram distor¢des, 0s

parametros de entrada deverdo ser ajustados.

d) As imagens LR original e HR, sdo avaliadas pelos indicadores: CC, Bias, DV,

SDD, IQI e ERGAS, a comparacdo entre essas duas imagens, permitira avaliar o
resultado da SR.
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Imagem HR

Avaliacao visual

i " Reajustar
Dls_tqrct_)es parametros e
e reprocessar
Subamostragem Subamostragem
daimagem HR daimagem HR
para HgR, para 7R
Avaliacao Avaliacio
estatistica das estatistica das
imagens LRe AR ] imagens LR e O

(@)

Subamostragem
daimagem LR
paraLR,

!

SR

Imagem HR,

|

Avaliacao visual

Distorcoes
visiveis

Reajustar
parametros e
reprocessar

Avaliacao
estatistica das
imagens LR e HR,

(b)

Figura 5.1 — (a) protocolo da avaliagdo da propriedade de consisténcia e (b) protocolo da
avaliacdo da propriedade de sintese.
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Capitulo 6

METODOLOGIA

6.1 Introducao

Neste capitulo ¢ apresentada a metodologia desenvolvida para a super-resolucao.

Para o método proposto foram montados experimentos que denominaremos de casos, nos quais

foram utilizadas imagens de diferentes datas, diferentes resolucdes espaciais e espectrais e

adquiridas por diferentes sensores. Sao apresentados também alguns detalhes sobre o programa

desenvolvido para implementar a metodologia proposta.

6.2 Materiais

6.2.1 Imagens utilizadas

Nesta secdo estdo relacionadas as imagens utilizadas e as caracteristicas dos sensores
imageadores. A tabela 6.1 apresenta a descri¢do das imagens utilizadas e a tabela 6.2
apresenta as caracteristicas dos sensores utilizados.

As imagens utilizadas possuem alvos diversos e selecionados a fim de que o método
possa ser avaliado quanto a sua robustez que, neste caso, serd caracterizada por ser invariante
ao sensor em relagdo aos parametros de entrada. Os alvos selecionados sdo areas urbanas,
areas de interesse geoldgico e areas costeiras. Outro fator que motivou a selecao dos alvos foi
avaliar o método para diferentes intervalos espectrais.

Apo6s a selecdo das imagens e classificacdo das informagdes em relagdo a data de
aquisi¢do, tipos de sensores, bandas e resolugdo espacial, as imagens foram recortadas em
matrizes quadradas, com razdo de poténcia de dois. A tabela 6.3 apresenta os experimentos

realizados para a avaliagao do método proposto.
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Tabela 6.1 — Imagens utilizadas
Regido Plataforma | Sensor | Cena Data Bandas
Brasilia-DF CBERS-2 CCD 157/118 17 Jul 2005 MS:1;2;3¢e4.
Campos Lindos - TO Landsat 7 ETM+ 221/66 05 Ago 2001 MS:5;4;¢e3
Campos Lindos - TO CBERS-2 CCD 158/109 07 Jul 2006 MS:1;2;3¢4
Patrocinio - MG CBERS-2 CCD 155/121 09 Dez 2007 MS:1;2;3¢4
Patrocinio - MG Landsat 7 ETM+ 220/73 23 Mar 2001 MS: 7;4;¢2.
Rio de Janeiro - RJ Quickbird MS n/a 03 Fev 2003 MS: 1;2;3;e4.
Taubaté - SP CBERS-2B | CCD 153/126 05 Mar 2008 MS:1;2;3;¢4

Observagdo: multiespectral (MS) e ndo se aplica (n/a).

Tabela 6.2 — Caracteristicas dos sensores

SATELITES
CBERS-2B CBERS-2 CCD | QUICKBIRD | ETM+ LANDSAT 7
Azul 0,45 - 0,52 0,45 - 0,52 0,45-0,52 0,45 0,52
Verde 0,52 -0,59 0,52 - 0,59 0,52 - 0,60 0,52 - 0,60
esBir;‘t’f;is Vermelho 0,63 - 0,69 0,63 - 0,69 0,63 - 0,69 0,63 — 0,69
utri)lizadas IVP (5) 0,77 - 0,89 0,77 - 0,89 0,76 - 0,89 0,76 — 0,90 um (3)
IVM (6) - - - 1,55-1,75
pancromatica 0,51-0,73 0,45 -0,90 0,50 - 0,90
HRC 0,50-0,73
Res. '(Els)p MS - 20 2,44 30 m (4)
Res. Esp. Pan 5(CCD)e 2,5
(2';’ (HRO) 0,61 15 m (4)
(1) Resolugdo  espacial nominal das bandas (4) m: metro.
multiespectrais. (5) IVP: infravermelho proximo.

(2) Resolucdo espacial nominal das bandas pancromaticas.

(3) um: micrdémetro.

(6) IVM: infravermelho médio.
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Tabela 6.3 — Experimentos realizados

Caso Regido Localidade Sensores | Plataforma | Bandas utilizadas
Plano Piloto Brasilia-
1 DF Asa Norte CCD CBERS-2 la4
5 Campos Lindos - TO Astroblema da Serra cCD CBERS.2 | a4
da cangalha
. Astroblema da Serra
3 | Campos Lindos - TO ETM+ | Landsat7 5,4¢3
da cangalha
Complexo
4 Patrocinio - MG Carbonatico Serra ETM+ Landsat 7 7,4¢2
Negra
Complexo
5 Patrocinio - MG Carbonatico Serra CCD CBERS-2 la4
Negra
) ) Lagoa Rodrigo de . )
6 Rio de Janeiro - RJ ) MS QuickBird la4d
Freitas
, Area urbana e Base
7 Taubaté-SP . , CCD CBERS-2B la4d
Aérea de Taubaté

6.2.2 Implementacéo

da Mathworks™ .

Os algoritmos utilizados neste trabalho foram implementados em Matlab® versdo 6.5

O Algoritmo de POCS foi obtido de (Khoury & Rose, 2008). O

interpolador sinc e as fungdes deslocamento e rotagdo foram obtidas de (Happonen, 2006).

O algoritmo de POCS foi modificado para permitir a parametrizagdo do

processamento, como por exemplo, numero de iteragcdes, niamero de frames, tipo de

interpolador, tamanho da janela de interpolagdo e informagao de deslocamento nas imagens.

A interface grafica foi desenvolvida pelo aluno Jodo Batista Braga e posteriormente

modificada para integrar o novo método de SR.
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A figura 6.1 apresenta a do sistema com o menu de super-resolugado incluido. A figura

6.2 apresenta a tela de entrada dos parametros do método de super-resolucao.

ug 5o, Fusho & Composis o de kagens

Super Reschagho Fusbo CompuigBo Aecuivo AVD S

Figura 6.1 — Tela de Interface com o usuario com o menu de super-resolucao.

) Super Resolugdo de Imagens

— 1 Selecione &

— 3) Resultado da Super Resolugé

Imagem
sdument tif 256 x 266
67038 Bytes 8 Bits.
arayscale

Reamostrar em—

’7\512 b s12 |

POCS DT v

Paré :
Executar  Total ﬂ teragies |4

— 2) Seleciane o método de Super Resolugio

v

Interpolagéo DCT v Frames 2 |
Fatorde [ | T
| 3 !Reamustvageml 2 | thresat| o |

Tamanho da
Janela DCT

Deslocamentn dos Frames para DCT & SWDCT

=% kb ; —
Frame 1 LEEI Frame 2 (07 | Frame 3 (08 | Frame 4_2\

sdumorntif 236 £ 256 - sdumorttif 256 % 256

grayscale grayscale

Figura 6.2 — Tela de entrada dos parametros da super-resolucao.
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Os procedimentos de recorte e registro das imagens dos experimentos foram executados
no programa de processamento de imagens ENVI® — Enviroment for Visualizing Images da

Research Systems Inc.

6.3 Descri¢éo da Metodologia

O método de super-resolugdo proposto utiliza o algoritmo das projecdes em conjuntos
convexos (POCS) (Stark, 1988), modificado para utilizar o interpolador sinc (Yaroslavsky,
2002), ao invés dos interpoladores tradicionalmente utilizados, tais como o vizinho mais
proximo, bilinear e bicubica.

O conjunto de restri¢do de amplitude limitada limita os valores obtidos pelo POCS ao
intervalo da representagcdo dos niveis de cinza da imagem. No caso das imagens utilizadas isto
representa valores entre 0 e 255, representados em 8 bits. Imagens com resolugdo radiométrica
maior teriam limites maiores. Este conjunto de restricao pode ser aplicado a diferentes imagens,
com a alteragcdo dos limites inferior e superior. A utilizacdo deste conjunto garante que valores
obtidos maiores ou menores que os definidos pela resolugdo radiométrica fiquem compreendidos
em seu intervalo original.

O método proposto utiliza somente duas imagens que denominaremos de LR e LRy . A
imagem LR ¢ a imagem original. A imagem LRy ¢ a original deslocada em 0.5 pixel em suas
linhas e colunas. Esse deslocamento tem por objetivo produzir uma nova imagem, diferente da
original, com nova informagéo ndo obtida da original e eliminar ou reduzir os efeitos de aliasing
que ocorreriam caso a super-resolucdo fosse realizada com frames iguais.

O deslocamento ¢ realizado nas colunas da imagem. Deste modo ¢ necessario rotacionar
em 90° a imagem a fim de que as linhas possam ser deslocadas. Uma nova rotacdo de -90° ¢
realizada para retornar a orientagdo normal da imagem e um novo deslocamento ¢ realizado nas
colunas da imagem. O deslocamento e a rotagdo sao realizados utilizando funcdes desenvolvidas
por (Happonen, 2006) a partir do trabalho de (Unser et al., 1995).

A figura 6.4 apresenta um esquema do método de super-resolucdo proposto. Abaixo ¢é

apresentada uma descri¢do passo a passo do método:
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1) A imagem LR original ¢ deslocada em 0.5 pixel em suas linhas e colunas sendo
obtida a imagem LRy; Esse processo de rotacdo e deslocamento ocorre de tal forma

que as imagens ficam defasadas como apresenta a figura 6.3;

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

LR

Figura 6.3 — Imagem original LR e Imagem LRy deslocada em 0.5 pixel em linhas e colunas.

2) Asimagens LR e LRy sdo carregadas e seus tamanhos calculados;
3) A grade da imagem HR ¢ criada dentro do algoritmo POCS. Essa grade possui duas
vezes a dimensdo da imagem LR;
4) As imagens LR e LRy sdo reamostradas pelo interpolador sinc e serdo os frames
dentro do algoritmo POCS;
5) As imagens LR e LRy sdo registradas dentro do algoritmo POCS por intermédio de
uma transformacao afim; e
6) Apos o registro das imagens LR e LRy € realizada a busca pelo conjunto solucao pelo
algoritmo POCS onde sera obtida a imagem HR.
7) Os parametros de entrada do algoritmo POCS foram fixados para todas as imagens
em:
e Numero de iteragoes: 2;
e Fator de reamostragem: 2;
e Numero de frames: 2;

e Interpolagdo: sinc com janela 3x3;
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{

Deslocar
imagem LR

{

Meétodo POCS

Reamostragem LR e LR,
pelo interpolador Sinc

¥
Criagao da grade
HR

v

Registroentre LR e LR,

¥

< Algoritmo
POCS

Figura 6.4 — esquema do método de Super-resolugao proposto.

Nao foi utilizado o ajuste de histograma, pois o interesse nesta fase ¢ avaliar a
preservagdo da informacdo espectral e das bordas. Esse ajuste serd utilizado somente se for
verificado distor¢des significativas na informagdo espectral. Ou seja, pode ser utilizado para o
caso em que ocorram distor¢des no processamento. A figura 6.5 apresenta um esquema do
método proposto.

Apesar de estar sendo utilizada uma parametrizagdo rigida para os dados de
processamento da super-resolucdo, ¢ possivel fazer ajustes para diferentes imagens. Podem ser
ajustados: os nimeros de interagdes, o numero de frames, os deslocamentos utilizados em cada
um dos frames e a dimensao da janela de interpolagdo no caso da DCT janelada. O pseudocodigo

abaixo formaliza a descricdo da metodologia descrita acima.

52



Capitulo 6 Metodologia

Inicio
\\ recebe imagem LR
Leia (LR);
Leia (numero_iteracoes);
Leia (fator reamostragem);
Leia (numero_frames);
Paraide 1 até numero frames faca
Leia (frame [i]);
Leia (fator deslocamento frame [i]);
FD [i] = Desloque_frame(frame [i], fator deslocamento frame [i]);
Fim para;
\\ criar a grade de alta resolucao
Grade HR = Interpolagdo_sinc( LR, fator reamostragem);
\\ obtencao da super-resolugao
Paraide 1 até numero _iteracoes faga
Para j de 1 até numero_frames faca
frame reg [j] = [Registre (LR, FD [j]);
HR = Execute POCS ( LR, frame reg [j]);
\\ verificar se pixels estdo entre 0 e 255
\\ caso contrario corrige
Verifique amplitude (HR);
Fim_para;
Fim_para;
Fim;
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Capitulo 7

RESULTADOS

7.1 Introducao

Os resultados obtidos sdo apresentados na forma de casos. Em cada um deles sdo
apresentadas as imagens originais (LR) e obtidas por super-resolucdo (HR). O protocolo de
avaliacdo proposto no capitulo 5 ¢é utilizado e os resultados da avaliagdo sdo apresentados na
forma de tabelas. Para cada uma das propriedades sdo apresentadas imagens das bandas
espectrais utilizadas. As imagens multiespectrais sd@o apresentadas também utilizando uma
composicao colorida falsa cor.

O perfil radiométrico de uma das bandas utilizadas é apresentado, para que possa auxiliar
na avaliacdo global do resultado, quanto a preservacao das fei¢cBes do perfil e do contraste das
imagens. Os perfis apresentados correspondem a imagem original e a imagem HR subamostrada
pelo interpolador bicubico e obtido na avaliacdo pela propriedade de consisténcia.

O indicador bias apresentou valores com ordem de grandeza de 0,0001 que foram
aproximadas para zero quando isso ocorreu. O valor do IQI na maioria dos casos resultou em
0,99 e foi aproximado para um.

A SR para todos os casos foi realizada com fator dois de reamostragem em relacdo a
imagem LR. As imagens neste capitulo sdo apresentadas em escala, ainda que os indicadores
utilizados possam permitir uma avaliagdo do resultado obtido.

Em todas as tabelas € utilizado o termo “Bi” para imagem de referéncia obtida por
interpolacdo bicubica e “NN” para interpolacdo pelo vizinho mais préximo.

Na propriedade de consisténcia sdo utilizadas duas imagens de referéncia, uma obtida
pela subamostragem pelo interpolador vizinho mais préximo e outra pelo interpolador bicubico.
Esta subamostragem é necessaria para que seja possivel comparar o resultado obtido com a
imagem original. A utilizacdo de destas imagens permite avaliar a influéncia dos interpoladores

nos resultados.
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7.2 Caso 1 — Plano Piloto

Neste caso, foram utilizadas imagens da area do Plano Piloto, na cidade de Brasilia —
DF. Foram utilizadas as bandas 1, 2, 3, e 4 do sensor CCD do satélite CBERS-2.

A figura 7.1 apresenta uma composicao colorida entre as bandas 3, 4 e 2 da imagem
original e HR. Uma primeira avaliacdo visual, dessa composi¢do colorida, indica que a
imagem HR apresenta bom contraste em relacdo a imagem original. A figura 7.2, onde as

bandas originais e HR séo apresentadas confirmam essa primeira avaliagéo visual.

()
Figura 7.1 — Composicdes coloridas das bandas 342 do sensor CCD do satélite CBERS-2, (a)
Imagem LR original resolucdo espacial de 20m, (b) Composi¢do colorida da
imagem HR com resolucéo espacial de 10m.
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(o)
_

(9) (h)
Figura 7.2 — Bandas espectrais (a) banda 1 original, (b) banda 1 HR, (c) banda 2 original, (d)

banda 2 HR, (e) banda 3 original, (f) banda 3 HR, (g) banda 4 original, e (h)
banda 4 HR.
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A tabela 7.1 apresenta os indicadores para avaliacdo da qualidade pela propriedade de

consisténcia. Os resultados obtidos estdo proximos do valor ideal para cada um desses

indicadores, o que indica uma boa qualidade da SR para este caso.

A tabela 7.2 apresenta os valores para o indicador ERGAS que mede a qualidade
espectral, considerando todas as bandas utilizadas. Os valores da propriedade de sintese
podem ser considerados bons. J& o obtido pela propriedade de consisténcia indica um
desempenho ruim da SR para essa propriedade.

A figura 7.3 apresenta uma composi¢do colorida 342 das imagens utilizadas na
propriedade de consisténcia. A avaliagdo visual entre elas apresenta um bom contraste. Essa

avaliacdo € confirmada pelos indicadores da propriedade de consisténcia, tabela 7.3, que

apresentam valores proximos do ideal.

Tabela 7.1 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 1

Banda |Subamostragem DV SDD Bias QI cC SSIM
) -0,03 0,06 0,00 | 0,99 0,99 0,98
NN -0,03 0,05 0,00 | 0,98 0,99 0,98
) -0,03 0,06 0,00 | 0,97 0,99 0,98
NN -0,03 0,05 0,00 | 0,96 0,99 0,99
3 i -0,02 0,04 0,00 | 0,98 0,99 0,97
NN -0,03 0,04 0,00 | 0,98 0,99 0,97
4 i -0,03 0,05 0,00 | 0,96 0,99 0,99
NN -0,03 0,05 0,00 | 0,94 0,99 0,99

Tabela 7.2 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
A Bi 1,535
Consisténcia NN 1588
Sintese Bi 7,235

A figura 7.4 apresenta o perfil radiométrico da banda 3, em (a) a banda original e em

(b) da banda 3 HR subamostrada para o tamanho da banda 3 original pelo interpolador

bicubico. Os perfis sdo similares com poucas variagdes entre eles.
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Tabela 7.3 — Avaliacdo da Propriedade de Sintese do Caso 1

Banda DV SDD Bias 101 CC SSIM
1 -0,11 0,14 0,00 0,97 0,96 0,91
2 -0,10 0,13 0,00 0,95 0,97 0,94
3 -0,06 0,08 0,00 0,98 0,97 0,89
4 -0,09 0,10 0,00 0,92 0,96 0,97

Figura 7.3 — Composicdo colorida 342 das imagens e suas resolucdes espaciais (a) original
20m, (b) HR da propriedade de consisténcia 20m (HR;.), e (c) imagem LR,

40m.
Banda % Criginal Banda 3 SR bkiclbica
250 -_ T T T T I_- 250 L T T T T I_-
200 | ] 200} ;
150 . 150 .
= I 1 = i 1
= L = L
100 100
B0} 50t
D -_ 1 1 1 1 | D -_ 1 1 1 1 I_-
100 200, 309 400 00 1030 200 300 400 200
Fixel Fixel
(a) (b)

Figura 7.4 — Perfis radiométricos, em (a) banda 3 original e em (b) banda 3 HR.

Uma avaliacdo global da SR, para a imagem deste caso, considerando a avaliagcéo
visual, o perfil da banda 3 e o valor dos indicadores nas duas propriedades de avaliacao,

atestam a boa qualidade da SR para o caso 1.
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7.3 Caso 2 — Serra da Cangalha CCD

Neste caso, foram utilizadas imagens da area do municipio de Campos Lindos - TO,
na regido da Serra da Cangalha, onde se localiza o astroblema de mesmo nome. Foram
utilizadas as bandas 1, 2, 3, e 4 do sensor CCD do satélite CBERS-2.

A figura 7.5 apresenta as imagens LR e HR em uma composi¢do colorida 342. A
imagem HR apresenta um contraste semelhante ao da imagem LR. Sob o aspecto visual a
diferenca estd somente na resolucdo espacial, que foi incrementado de 20m na imagem
original para 10m na imagem HR. A avaliacdo visual da figura 7.6, onde sdo apresentadas as

bandas espectrais originais e HR, ratificam essa primeira avaliacéo.

~(b)
Figura 7.5 — Composicdes coloridas das bandas 342 do sensor CCD do satélite CBERS-2, (a)
Imagem LR original resolugdo espacial de 20m, (b) Composi¢do colorida da
imagem HR com resolugéo espacial de 10m.
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BN 0
Figura 7.6 — Bandas espectrais (a) banda 1 original, (b) banda 1 HR, (c) banda 2 original, (d)
banda 2 HR, (e) banda 3 original, (f) banda 3 HR, (g) banda 4 original, e (h)

banda 4 HR.
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A tabela 7.4 apresenta os valores obtidos para os indicadores da propriedade de
consisténcia. Os valores apresentam-se proximos do ideal para cada um dos indicadores, as
pequenas varia¢des que ocorrem, irdo denotar variagdes pequenas no contraste.

A tabela 7.5 apresenta os valores para o indicador ERGAS que podem ser
considerados bons para a propriedade de sintese e mediano para a propriedade de
consisténcia, ja que os valores bons situam-se entre zero e trés.

A tabela 7.6 apresenta o resultado da avaliacdo pela propriedade de sintese. Os
resultados em geral apresentam valores proximos do ideal. O indicador SSIM indica variaces
maiores na qualidade para as bandas 1, 3, e 4.

Tabela 7.4 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 2

Banda |Subamostragem| DV SDD Bias 1QI CcC SSIM
Bi -0,02 0,05 0,00 | 1,00 0,99 0,96

1 NN -0,03 0,04 0,00 | 1,00 1,00 0,97
Bi -0,03 0,05 0,00 | 1,00 0,99 0,97

2 NN -0,03 0,04 0,00 | 1,00 0,99 0,98
Bi -0,01 0,07 0,00 | 1,00 0,99 0,95

3 NN -0,02 0,05 0,00 | 1,00 0,99 0,96
Bi -0,03 0,03 0,00 | 1,00 0,99 0,96

4 NN -0,04 0,03 0,00 | 1,00 0,99 0,96

Tabela 7.5 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
A Bi 1,330
Consisténcia NN > 188
Sintese Bi 3,228

Tabela 7.6 — Avaliacdo da Propriedade de sintese do Caso 2

Banda DV SDD Bias 10l CC SSIM
1 -0,10 0,11 0,00 1,00 0,96 0,87
2 -0,10 0,10 0,00 1,00 0,96 0,90
3 -0,07 0,13 0,00 1,00 0,97 0,87
4 -0,11 0,06 0,00 1,00 0,95 0,85

A figura 7.7 apresenta as imagens utilizadas para a avaliacdo da propriedade de

sintese. A composicdo colorida utilizada foi a 342. Os valores obtidos por todos o0s
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indicadores mostram o bom resultado obtido pela super-resolucao das bandas do sensor CCD
do CBERS-2.

Figura 7.7 — Composicgéo colorida 342 das imagens CBERS-2 e suas resolucGes espaciais (a)
original 20m, (b) HR da propriedade de consisténcia 20m (HR,.), e (c) imagem

LR, 40m.

A figura 7.8 apresenta o perfil radiométrico da banda 3 h& pouca variacdo entre o

perfil da banda original em (a) e o da banda HR, em (b).

Handa 3 Original

Banda 3 5R bicubica

?50F ' ' e 250 F ' e
200 — — 200 — —
150 | N 1650 | N
= B 71 = B 71
o I o I
100 ¢ 100 |
50 50
D -_ 1 1 1 1 1 _- D -_ 1 1 1 1 1
a0 00 . 300 400 500 100 00 . 300 400 500
Fixal Fixel
(a) (b)

Figura 7.8 — Perfis radiométricos, em (a) banda 3 original e em (b) banda 3 HR.

Para o Caso 2 os resultados obtidos apresentaram bons resultados para a propriedade
de consisténcia. A propriedade de sintese apresentou para 0 ERGAS e SSIM valores um

pouco distantes do ideal. Esses valores ndo chegam a comprometer o resultado final da SR.
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7.4 Caso 3 - Serra da Cangalha

Neste caso, foram utilizadas imagens da area do municipio de Campos Lindos - TO,
na regido da Serra da Cangalha, onde se localiza o astroblema de mesmo nome. Foram
utilizadas as bandas 5, 4, e 3 do sensor ETM+ do satélite Landsat 7. Essa composicdo realca a
resposta do solo e da vegetacdo, e permite verificar, sob o aspecto visual, os diferentes graus
de cobertura do solo.

A SR foi realizada a partir das bandas originais utilizando o método proposto, ou seja,
as imagens originais possuem uma resolucdo espacial de 28,5m e apo6s a SR foi obtida a
imagem HR com 14,25m.

A figura 7.9 apresenta em (a) a imagem original e em (b) a imagem HR. As imagens
possuem contraste similar e ndo apresentam, sob a avaliacdo visual, distor¢Ges visiveis.

A tabela 7.7 apresenta os valores obtidos para os indicadores utilizados na propriedade
de sintese. Estes estdo bem préximos de seus valores ideais.

A figura 7.10 apresenta as bandas espectrais originais e HR. As bandas 5 e 4
apresentam uma variacdo de contraste em relacdo as respectivas bandas originais. Essa
variacdo de contraste pode ser observada também na figura 7.11 que apresentam uma

composicao colorida das imagens obtidas pela propriedade de consisténcia.

Tabela 7.7 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 3

Banda | Subamostragem DV SDD Bias 10l CC SSIM
. Bi -0,15 0,071 0 1 0,96 0,91
NN -0,37 0,077 0 1 0,96 0,91

4 Bi -0,12 0,048 0 1 0,94 0,95
NN -0,26 0,046 0 1 0,96 0,95

3 Bi -0,13 0,071 0 1 0,96 0,94
NN -0,3 0,073 0 1 0,97 0,94
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(b)

Figura 7.9 — Composicdes coloridas das bandas 543, (a) Imagem LR original resolucao espacial

de 28,5m, (b) Composicao colorida da imagem HR com resolucdo espacial de
14,25m.

64



Capitulo 7 Resultados

(e) ()
Figura 7.10 — Bandas espectrais (a) banda 5 original, (b) banda 5 HR, (c) banda 4 original, (d)

banda 4 HR, (e) banda 3 original e (f) banda 3 HR.
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(a) (b) (c)
Figura 7.11 — Composicédo colorida 543 das imagens (a) original resolucéo espacial de 20m,
(b) HR da propriedade de sintese resolucdo espacial de 20m (HR;.), e (c)

imagem LR, resolugéo espacial de 40m.

A tabela 7.8 apresenta os valores obtidos para a propriedade de sintese. Os resultados
para os indicadores coeficiente de correlacdo (CC) e indice de similaridade estrutural (SSIM)
estdo distantes dos valores ideais, e indicam as distorcBes de contraste observadas na
avaliacdo visual da figura 7.11. Essa variacdo de contraste é observada no perfil radiométrico
da banda 3 (figura 7.12).

Tabela 7.8 — Avaliacdo da Propriedade de Sintese do Caso 3

Banda DV SDD Bias 10l CcC SSIM
5 -0,22 0,13 0,00 1 0,85 0,71
4 -0,20 0,069 0,00 1 0,89 0,89
3 -0,21 0,13 0,00 1 0,87 0,80

O indicador ERGAS (tabela 7.9) apresenta resultados que podem ser considerados
muito bons. O desempenho neste caso pode ser considerado bom para as duas propriedades

sintese e consisténcia.

Tabela 7.9 — Avaliagdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
A . Bi 0,959
Consisténcia NN 1339
Sintese Bi 1,365
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Handa 3 Original

Banda 3 5R bicubica
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Figura 7.12 — Perfis radiométricos, em (a) banda 3 original e em (b) banda 3 HR.

Este caso apresentou desempenho satisfatorio, ainda que variacdes no brilho sejam
observadas. A avaliacdo global do espectro apresentou resultados bons e a perfil radiométrico
da banda 3, apresenta as feigdes da curva preservadas, mas com a variagdo de contraste sendo
facilmente observada.
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7.5 Caso 4 — Serra Negra

Neste caso, foram utilizadas imagens da area do municipio de Patrocinio - MG, regido
da Serra Negra (Complexo Alcalino Carbonatitico de Serra Negra). Foram utilizadas as
bandas 7, 4, e 2 do sensor ETM+ do satélite Landsat 7.

A SR foi realizada a partir das bandas originais utilizando o método proposto. As
imagens originais possuem uma resolucdo espacial de 28,5m e ap6s a SR foi obtida a imagem
HR com 14,25m.

A figura 7.13 apresenta em (a) a imagem original, em (b) a imagem HR em uma
composicao colorida das bandas 7, 4 , e 2. Para este caso as composi¢des coloridas possuem
um realce linear de contraste com fator de dois por cento, a fim de que os diferentes alvos
pudessem ser melhor observados.

A figura 7.14 apresenta as bandas espectrais originais e HR. A banda 4 apresenta
alteracé@o de contraste.

As tabelas 7.10 e 7.11 apresentam as avaliacBes para as propriedades de consisténcia e
sintese, respectivamente. A avaliacdo da propriedade de sintese pode ser considerada
satisfatoria com todos os indicadores proximos ao valor ideal. A propriedade de consisténcia
apresenta os valores de CC e SSIM abaixo do esperado indicando alterag@es estruturais e de

contraste nesta avaliacgéo.

Tabela 7.10 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 4

Banda | Subamostragem DV SDD Bias 1Ql1 CC SSIM
7 Bi -0,095 0,11 0 1 0,96 0,93
NN -0,088 | 0,079 0 1 0,98 0,95

4 Bi -0,083 | 0,046 0 1 0,96 0,94
NN -0,11 0,044 0 1 0,97 0,94

2 Bi -0,083 | 0,036 0 1 0,97 0,98
NN -0,079 0,03 0 1 0,98 0,98

Tabela 7.11 — Avaliacdo da Propriedade de Sintese do Caso 4

Banda DV SDD Bias 10l CcC SSIM
7 -0,17 0,18 0,00 1 0,88 0,80

4 -0,14 0,071 0,00 1 0,91 0,86

2 -0,14 0,061 0,00 1 0,90 0,93
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(b)

Figura 7.13 — ComposicOes coloridas das bandas 742, (a) Imagem LR original resolucdo
espacial de 28,5m, (b) Composi¢do colorida da imagem HR com resolucdo

espacial de 14,25m.
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(e) ()
Figura 7.14 — Bandas espectrais (a) banda 7 original, (b) banda 7 HR, (c) banda 4 original, (d)

banda 4 HR, (e) banda 2 original e (f) banda 2 HR.
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Figura 7.15 — Composicédo colorida 742 das imagens (a) original com resolucdo espacial de
30m, (b) HR, com resolucéo espacial de 30m, da propriedade de sintese (HR,), e

(c) imagem LR, com resolucéo espacial de 60m.

A avaliagdo global do espectro pelo ERGAS (tabela 7.12) apresenta um desempenho

satisfatorio, indicando boa preservagdo do espectro.

A figura 7.16 apresenta o perfil radiométrico da banda 7, onde ¢é possivel verificar a

variacdo de brilho, porém as feicGes deste perfil ndo foram alteradas.

Tabela 7.12 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
Consisténcia Bi 1.582
NN 1.038
Sintese Bi 2.597
HBanda 7 Original Bando 7 5R
250 -_ T T T T I_- 250 [ T T
200 F . 200 F
1850 F ] 1500
= [ ] = i
& r = L
100} 100 |
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Figura 7.16 — Perfis radiométricos da banda 7, em (a) original e em (b) HR.
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Em todas as bandas houve alteracdes no brilho da imagem, mais significativa na banda
4. Os indicadores para a propriedade de consisténcia apresentam valores satisfatorios,
coerentes com o esperado. A propriedade de sintese apresenta valores aquém do esperado
para CC e SSIM. De modo geral este caso apresentou um desempenho satisfatério, apesar das

alteracdes no brilho, o perfil radiométrico preservou a forma.
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7.6 Caso 5 — Serra Negra CCD

Neste caso, foram utilizadas imagens da area do municipio de Patrocinio - MG, regido
da Serra Negra. Foram utilizadas as bandas 1, 2, 3, e 4 do sensor CCD do satélite CBERS-2.

A SR foi realizada a partir das bandas originais utilizando o método proposto. As
imagens originais possuem uma resolucdo espacial de 20m e apds a SR foi obtida a imagem
HR com 10m.

A figura 7.17 apresenta em (a) a imagem original, em (b) a imagem HR em uma
composicdo colorida das bandas 3, 4, e 2. Com resolucdo espacial de 20m e 10m,
respectivamente. Para este caso as composi¢des coloridas possuem um realce linear de
contraste com fator de dois por cento, a fim de que os diferentes alvos pudessem ser melhor
observados.

A figura 7.18 apresenta as bandas espectrais originais e HR, que apresentam um
contraste similar nessa composicéo colorida.

A avaliacdo das propriedades de consisténcia e sintese, cujos resultados constam das
tabelas 7.13 e 7.14, respectivamente, apresentam valores proximos do ideal para a
consisténcia e com uma pequena varia¢do no indicador SSIM na propriedade de sintese.

A avaliacdo global da qualidade espectral pelo indicador ERGAS (tabela 7.15)

apresenta bons resultados, tanto para a propriedade de sintese quanto para a consisténcia.

Tabela 7.13 — Avaliacdo da Propriedade de consisténcia do Caso 5

Banda DV SDD Bias 10l CC SSIM
1 -0,02 0,05 0 1,00 0,99 0,96
-0,02 0,04 0 1,00 0,99 0,97

2 -0,02 0,05 0 1,00 0,99 0,97
-0,03 0,03 0 1,00 1,00 0,98

3 -0,01 0,05 0 1,00 0,99 0,97
-0,02 0,04 0 1,00 1,00 0,97

4 -0,03 0,02 0 1,00 0,99 0,97
-0,03 0,01 0 1,00 1,00 0,99
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Tabela 7.14 — Avaliacao da Propriedade de Sintese do Caso 5

Banda DV SDD Bias 10l CcC SSIM
1 -0,07 0,09 0 1,00 0,97 0,88
2 -0,07 0,09 0 1,00 0,96 0,90
3 -0,06 0,10 0 0,99 0,97 0,89
4 -0,10 0,04 0 1,00 0,96 0,90

Figura 7.17 — Composicdes coloridas das bandas 342, (a) Imagem LR original com resolucao
espacial de 20m e (b) imagem HR com resolucdo espacial de 10m.
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(©) (d)

@ )
Figura 7.18 — Bandas espectrais (a) banda 1 original, (b) banda 1 HR, (c) banda 2 original, (d)
banda 2 HR, (e) banda 3 original, (f) banda 3 HR, (g) banda 4 original, e (h)

banda 4 HR.
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Tabela 7.15 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
Consisténcia Bi 1,582
NN 1,038
Sintese Bi 2,597

A figura 7.19 apresenta uma composicao colorida das bandas 3, 4, e 2 das imagens
utilizadas na propriedade de sintese. Estas apresentam brilho similar.

(b)
Figura 7.19 — Composicdo colorida 342 das imagens (a) original com resolucdo espacial de
20m, (b) HR da propriedade de consisténcia com resolucdo espacial de 20m

(HR,), e (c) imagem LR, com resolucéo espacial de 40m.

A figura 7.20 apresenta o perfil radiométrico da banda 3. Em (a) a banda original e em
(b) a HR. O perfil da banda HR em relagédo a banda original é similar. Sendo observada uma
variagdo no brilho pouco acentuada.
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Figura 7.20 — Perfis radiométricos da banda 3, em (a) original e em (b) HR.
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O desempenho global do método de SR para este caso é bom, conforme as analises

visuais das imagens e dos valores obtidos pelos indicadores de sintese e consisténcia.
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7.7 Caso 6 - Lagoa

Neste caso, foi utilizada uma imagem do municipio do Rio de Janeiro — RJ. A érea
compreende parte dos bairros da Gavea e Leblon; e parte da Lagoa Rodrigo de Freitas.

Foram utilizadas as bandas 1, 2, 3, e 4 do sensor MSS do satélite Quickbird. A SR foi
realizada a partir das bandas originais utilizando o método proposto, ou seja, as imagens
originais possuem uma resolucédo espacial de 2,40m e apos a SR foi obtida a imagem HR com
1,20m.

A figura 7.21 apresenta em (a) a imagem original e em (b) a imagem HR em uma
composicao colorida das bandas 3, 2, e 1. A andlise visual indica similaridade entre as duas
imagens, em relacdo as cores e ao contraste. Figura 7.22 apresenta as bandas espectrais
originais e HR

A tabela 7.16 apresenta os valores obtidos pela propriedade de consisténcia. Nela os
valores encontrados estdo proximos dos ideais para cada indicador. A tabela 7.17 apresenta as
avaliacOes para a propriedade de sintese. Os indicadores 1QI e SSIM apresentam valores que

ndo podem ser considerados satisfatorios, indicando distorgdes na imagem.

Tabela 7.16 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 6

Banda | Subamostragem DV SDD Bias 1QI CC SSIM
1 Bi -0,044 0,2 0 0,91 0,97 0,95
NN -0,035 0,13 0 0,82 0,99 0,97
2 Bi -0,047 0,16 0 1 0,97 0,94
NN -0,038 0,11 0 1 0,99 0,96
3 Bi -0,04 0,2 0 0,94 0,97 0,94
NN -0,031 0,12 0 0,87 0,99 0,97
4 Bi -0,039 0,14 0 0,92 0,98 0,93
NN -0,032 0,093 0 0,87 0,99 0,96
Tabela 7.17 — Avaliacao da Propriedade de Sintese do Caso 6

Banda DV SDD Bias 1QI CcC SSIM

1 -0,091 0,35 0,0039 0,75 0,93 0,87

2 -0,1 0,28 0,0018 1 0,92 0,82

3 -0,098 0,34 0,0035 0,74 0,92 0,84

4 -0,084 0,25 0,0012 0,76 0,95 0,81
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Figura 7.21 — Composices coloridas 321, (a) imagem LR original resolucdo espacial de 2,40m,
(b) imagem HR com resolucdo espacial de 1,20m.
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(e) )]
Figura 7.22 — Bandas espectrais (a) banda 1 original, (b) banda 1 HR, (c) banda 2 original, (d)
banda 2 HR, (e) banda 3 original, (f) banda 3 HR, (g) banda 4 original, e (h)
banda 4 HR.
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A figura 7.23 apresenta as imagens utilizadas na propriedade de sintese. Distor¢Ges

aparentes estdo visiveis nas bordas da imagem (figura 7.24) e no brilho.

Figura 7.23 — Composicdo colorida 321 das imagens (a) original com resolucdo espacial de
2,40m, (b) HR da propriedade de consisténcia com resolucdo espacial de 2,40m
(HR,), e (c) imagem LR, com resolucéo espacial de 4,80m.

iy

[0 © )
Figura 7.24 —. (a) imagem de referencia, distor¢Ges nas bordas introduzidas na imagem HR
em (b), (c), e (d).
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A figura 7.25 apresenta o perfil radiométrico da banda 3. Em (a) a banda original e em
(b) a HR. O perfil da banda HR em relacdo a banda original € similar. Sendo observada
variagOes no contraste pouco acentuadas.

Handa 3 Original Bondo 3 SR kicdbica

250 F T 1] 250 -_ T |_-

200 . zoo | ]

150 ] 1850k ]

= r {1 = 3 i
= r = L
100 100
a0k 50

I:I 1 1 1 1 [ D -_ 1 1 1 1 l_-

100 200 _, 300 400 500 100 200 . 300 400 500

Pixel Pixel
(a) (b)

Figura 7.25 — Perfis radiométricos da banda 3, em (a) original e em (b) HR.

A tabela 7.18 apresenta os valores obtidos pelo indicador ERGAS. Para a propriedade
de sintese os valores ndo sdo satisfatorios, mas encontram-se préximos ao valor maximo para
que o espectro seja considerado bom, ou seja 3.0. O valor obtido pela propriedade de sintese é

considerado ruim e evidencia as distor¢fes encontradas.

Tabela 7.18 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
Consisténcia Bi 3,867
NN 3,549
Sintese Bi 8,032

Este caso mostrou que a utilizacdo dos mesmos parametros de entrada para o método
de super-resolucdo, independente do tipo de imagem, ndo é possivel. Essas distor¢des de
bordas podem ser eliminadas ou reduzidas modificando-se os valores de deslocamento dos
pixels que s@o alguns dos parametros de entrada, ou admitindo-se mais frames para realizar a
SR. O brilho pode ser melhorado com a utilizacdo do ajuste do histograma entre a imagem

HR e a imagem original. Isto pode ser realizado dentro do método de SR.
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O método, porém consegue adicionar nova informacdo a imagem HR. A figura 7.26
apresenta detalhes do teto do Estadio de Remo da Lagoa. A imagem original estd com zoom

de 2x e a imagem HR sem zoom.

(a) (b)
Figura 7.26 — Detalhes do telhado do Estadio de Remo da Lagoa, (a) imagem original com
zoom de 2x e (b) imagem HR sem zoom.

A modificagdo no brilho teve a influéncia das ondulagGes presentes no corpo d’agua
que ocupa uma boa parte da imagem utilizada. Estas foram real¢adas pela SR, sobretudo na
banda 2 que corresponde ao intervalo espectral da cor verde e onde a agua possui a melhor

reflectancia no espectro visivel.
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7.8 Caso 7 - Taubaté

Neste caso, é utilizada uma imagem do municipio de Taubaté - SP. A area compreende
parte da area urbana da cidade e a &rea da Base de Aviacdo do Exército.

Foram utilizadas as bandas 1, 2, 3, e 4 do sensor CCD do satélite CBERS-2B. A SR
foi realizada a partir das bandas originais utilizando o método proposto, ou seja, as imagens
originais possuem uma resolucdo espacial de 20m e apos a SR foi obtida a imagem HR com
10m.

A imagem original apresenta ruidos, provavelmente inerentes ao sistema sensor. Ndo
foram feitas tentativas de remocéo do ruido, e a imagem foi processada da maneira como foi
obtida.

A figura 7.27 apresenta em (a) a imagem original e em (b) a imagem HR em uma
composicéo colorida das bandas 3, 2, e 1. A analise visual indica similaridade entre as duas
imagens, em relacdo as cores e ao contraste. Figura 7.28 apresenta as bandas espectrais
originais e HR, onde é observada uma variacao no contraste, mais acentuado nas bandas 3 e 4.

A tabela 7.19 apresenta os valores obtidos pela propriedade de consisténcia. Nela os
valores encontrados estdo proximos dos ideais para cada um dos indicadores. A tabela 7.20
apresenta as avaliacbes para a propriedade de sintese. Onde os valores obtidos indicam
similaridade entre as duas imagens. A diferenca de variancia (DV) para as duas propriedades
apresenta valores muito baixos. Isto indica que pouca informacdo nova foi adicionada a

imagem HR.

Tabela 7.19 — Avaliacdo da Propriedade de Consisténcia do Caso 7

Banda | Subamostragem DV SDD Bias 1Ql1 CcC SSIM
1 Bi -0,038 | 0,024 0 1 0,99 0,99
NN -0,034 | 0,019 0 1 0,99 0,99
2 Bi -0,052 0,022 0 1 0,98 0,99
NN -0,052 0,023 0 1 0,98 0,98
3 Bi -0,021 0,037 0 1 0,99 0,98
NN -0,02 0,029 0 1 0,99 0,98
4 Bi -0,024 | 0,018 0 1 0,99 0,98
NN -0,023 0,012 0 1 1 0,99
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Tabela 7.20 — Avaliacao da Propriedade de Sintese do Caso 7

Banda DV SDD Bias 10l CcC SSIM
1 -0,098 0,046 0 1 0,95 0,96
2 -0,12 0,038 0 1 0,94 0,97
3 -0,074 0,077 0 1 0,96 0,92
4 -0,066 0,039 0 1 0,97 0,90

(b)
Figura 7.27 — ComposicGes coloridas das bandas 321, (a) imagem LR original resolucdo espacial
de 20m, (b) imagem HR com resolucéo espacial de 10m.
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€ ' )
Figura 7.28 — Bandas espectrais (a) banda 1 original, (b) banda 1 HR, (c) banda 2 original, (d)
banda 2 HR, (e) banda 3 original, (f) banda 3 HR, (g) banda 4 original, e (h)
banda 4 HR.
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A figura 7.29 apresenta uma composicdo colorida das imagens utilizadas para a
avaliacdo da propriedade de consisténcia.

A figura 7.30 apresenta o perfil radiomeétrico da banda 3. Em (a) o perfil da banda
original e em (b) a banda HR. H& uma variacao significativa no contraste para esta banda. O
indicador SDD apresenta para esta banda, nas duas propriedades consideradas, seus maiores

valores.

(a) (b) (©
Figura 7.29 — Composicdo colorida 321 das imagens (a) original com resolucdo espacial de
20m, (b) HR da propriedade de sintese (HR,.) com resolugéo espacial de 20m, e

(c) imagem LR, com resolucéo espacial de 40m.
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Figura 7.30 — Perfis radiométricos da banda 3, em (a) original e em (b) HR.
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A tabela 7.21 apresenta os valores obtidos pelo indicador ERGAS. Para as duas
propriedades os valores apresentados sdo ruins. Um dos fatores que pode ter contribuido para

estes valores é a presenca de ruido nas bandas utilizadas.

Tabela 7.21 — Avaliacdo Global da Qualidade Espectral das bandas HR pelo indicador ERGAS

Propriedade | Subamostragem ERGAS
Consisténcia Bi 7,328
NN 7,513
Sintese Bi 6.979

Neste caso o desempenho para as duas propriedades foi similar, com resultados
préximos dos valores ideais. A presenca de ruido contribuiu para a baixa resposta na

avaliacdo global da qualidade espectral pelo ERGAS.
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Capitulo 8

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

8.1 Conclusoes

O desempenho do método de SR proposto nesta tese pode ser considerado bom. Dentro
da metodologia de emprego do método e de avaliacdo da qualidade, verifica-se que o método
apresentou melhores resultados com as imagens CBERS CCD e Landsat ETM+. Nestas os
pardmetros de entrada podem ser fixos. A imagem Quickbird teve um resultado aquém do
esperado, com distor¢cbes nas bordas devido ao aliasing. Essas podem ser reduzidas
modificando-se os parametros de deslocamento no frame de entrada do algoritmo POCS. Em
testes realizados previamente essas distor¢des foram reduzidas.

Os parametros de entrada para imagens de média resolucdo podem ser fixos como
realizados nos experimentos. Em relagédo as imagens de alta resolucéo espacial o resultado obtido
é satisfatdrio e pode ser melhorado com ajustes no deslocamento dos frames.

O perfil radiométrico de uma das bandas das imagens utilizadas auxiliou na avaliagdo dos
resultados. Em todos os casos a forma do perfil foi preservada. As variages de amplitudes,
associadas ao brilho das imagens, podem ser minimizadas por intermédio do ajuste de
histograma entre a imagem original e a imagem HR.

A maior variagéo de brilho encontrada foi para o caso da imagem CBERS-2B do caso7,
que contem ruidos. Para esta imagem também foi obtida uma baixa avaliacdo da qualidade

espectral.

O indicador bias apresentou valores muito baixos, da ordem de 10~ em quase todos 0s
casos, indicando médias muito proximas entre as imagens LR e HR. O valor do IQI apresentou
para maior parte dos casos valores entre 0,99 e 1,00. Outro indicador utilizado foi o SSIM,
similar ao 1QI, mas que compensa a instabilidade deste nas situacBes nas quais as médias sdo
muito proximas.

O protocolo de avaliagdo utilizado permite uma avaliacdo global da qualidade da SR,

apresentando para as duas propriedades resultados satisfatorios e coerentes.
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8.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes de pesquisas futuras a partir desta tese:

Estudo do entrelagamento (interleaving) dos pixels das imagens LR e LRy na
grade da imagem HR,;

Criacdo de um método hibrido de super-resolucdo, a partir do método desta tese,
utilizando wavelets, onde a super-resolucdo seria realizada nas sub-bandas de
detalhes e a banda de aproximacdo seria reamostrada para a nova grade. Esse
método admitiria diferentes interpoladores para as bandas de detalhe e
aproximacdo. Esse estudo poderia abranger wavelets dizimada e néo dizimadas;

A criacdo de um metodo hibrido onde a imagem LR seria processada duas vezes
para se obter duas imagens HR, uma delas o objetivo seria obter detalhes, na outra
0 objetivo seria preservar a radiometria ao maximo. A wavelet ndo dizimada seria
utilizada para obter o produto final. A banda se aproximacao da imagem HR rica
em detalhes seria substituida pela banda de aproximacdo da imagem HR que
preservou a informacgéo espectral. Na reconstrucdo seria utilizado um algoritmo
para compensar a variacdo de cor nas bordas da imagem;

Estudo dos parametros de entrada do algoritmo, a fim de selecionar os valores
Otimos para cada sensor, esse estudo deve considerar as bandas espectrais
envolvidas, dessa forma um dos parametros de entrada seria o tipo de sensor e sua
banda. Isso ajudaria a reduzir a diferenca de contraste entre a imagem LR e HR;
Incorporacdo do algoritmo de compensacao de cor (Ventura, 2002) no método de
SR. Esse algoritmo compensa a variacdo radiométrica nos pixels da imagem
sintética em relacdo a imagem LR;

Desenvolvimento deste método em linguagem C/C++ ou IDL;

Incorporacdo do protocolo de avaliagdo da qualidade ao novo ambiente a ser

desenvolvido.
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Apéndice A —Script de Execucéo da Super-resolugéo

%0@0eEEEEEEEEEEEEEEEEEEAEEEEAEEACEAEEAEACEAREAREAEACEACEAEEARECEECEAREACREAREAEA
00@EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREAE

% CONSISTENCIA
%0000EEEEEEEEEEECEECEECEECEECEEEAEECACCEEAEEEEECEAEEEEEECEEECEEECECEEAECECACAAA
0@eEEEEEEEEEEEEECEECEEERECAE

mkdir("c:\casos\casol cbers_cristalino®);
fid=fopen(“c:\casol_cbers_cristalino.txt","w+");
hrc=imread("C:\cbers_sr\cbers\complexo_alcal ino\CBERS_2_ CCD2XS_ 20060912 155 1
21 BAND1.tif");

hrcd=double(hrc);

imvrite(im2uint8(mat2gray(hrcd)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2 CCD
2XS_20060912_ 155 121 BAND1.tif","tif");

fl=quincunx(hrcd,0.5);
imvrite(im2uint8(mat2gray(fl)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2X
S _20060912_155_ 121 BAND1_dO5.tif*", "tif");
sr3=sreP0CSmn3(hrcd,1,2,6,2,F1,hrcd,fl,hrc,2048,2048,2,3,0);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2 CCD2
XS_20060912_ 155 121 BAND1 1262 3.tif","tif");

imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-
f1)),"c:\casos\casol_cbers_cristalino\CBERS_2_ CCD2XS_20060912_155 121 BAND1_1
262_3 dif _Ir_Ird.tif", "tif");

sr3b=imresize(sr3,0.5, "bicubic®);

imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3b)), "c:\casos\casol_cbers cristalino\CBERS 2 CCD
2XS_20060912_155 121 BAND1_1262_3 b.tif","tif");

sr3n=imresize(sr3,0.5, "nearest");

imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3n)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD
2XS_20060912_ 155 121 BAND1 1262 3 nn.tif","tif");

sr3b=uint8(sr3b);

sr3n=uint8(sr3n);

hrci=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISITCA BICUBICA ");

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3b,2);

fprintf(fid, "bicubica CONSISTENCIA BANDA 1 \n");

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, IQ1,CC,SSIM,ERGAS) ;

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISTICA VIZINHO );

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3n,2);

fprintf(fid, "\n\nvizinho CONSISTENCIA BANDA 1 \n%);

fprintf(fid,” DV SDD Bias [1Ql CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

\n\n\n*,DV,SDD,Bias, IQl,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(fid);
%000eEEEEEEEEEEECEECEEAECECECEEEAEECECEEEAEEEEEEEAEEEEEECEEACCECECEEAERECACAAEA
00eeEEEEEEEEEEEECEECEEERECAE

% SINTESE
%0000eeeEEEEEEEEEEECEEEAECCACEEEAEEEACEEEAEEEACAEEAEEEACEECARECACEECERAECACAAEA
00eeeeeEEEEEEEEECEEEEEECEEAE

hrcd=imresize(hrcd,0.5, "bicubic™);

flb=quincunx(hrcd,0.5);

imvrite(im2uint8(mat2gray(flb)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_ CCD2
XS_20060912 155 121 BAND1 con.tif","tif");
sr3=srePOCSmn3(hrcd,1,2,6,2,flb,flb,hrc,hrc,1024,1024,2,3,0);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol cbers_cristal ino\CBERS 2 CCD2
XS_20060912_155 121 BAND1_1262_3 con.tif","tif");
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imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

Tlb)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2XS_ 20060912 155 121 BAND1
1262_3 dif_Ir_Ird_con.tif", "tif");

sr3ib=uint8(sr3);

hrcib=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> SINTESE ");

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3i,2);

fprintf(fid, "bicubica SINTESE BANDA 1 \n");

fprintf(fid," DV SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n\n\n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, I1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(fid);
%0000eeeEEEEEEEECEECECEECEEECECEEACEAECECEECAECEECECCAACEAECACCECCEAECECEEAAAEA
%0000EEEEEEEEEEEEEECEEEACECECECCACERACECEACACEEECEECARCEAECECCACCEEECACCARAAE
LVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
UNVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVA
%000eEeEEEEEEEEECEECEECEEECECEEEAECEACEEEAEEEACEEEAEEEACEEEAEECACEEEERECACAAEA
0@eeEeEEEEEEEEEEEEEEEEEERECAE

% CONSISTENCIA
%@@0eEEEEEEEEEEEEEEEEEEAEEEEAEREAREAEAAEACEAEREAREAEACEACECEEARECEECEARECEEAREAEA
000e0eeeEeEEEEEEECEEEEEEEAECAE
hrc=imread("C:\cbers_sr\cbers\complexo_alcal ino\CBERS 2 CCD2XS 20060912 155 1
21 BAND2.tif");

hrcd=double(hrc);

imwvrite(im2uint8(mat2gray(hrcd)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD
2XS_20060912_ 155 121 BAND2.tif","tif");

fl=quincunx(hrcd,0.5);
imvrite(im2uint8(mat2gray(fl)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2X
S _20060912_155_121 BAND2_dO5.tif*", "tif");
sr3=sreP0CSmn3(hrcd,1,2,6,2,F1,hrcd,fl,hrc,2048,2048,2,3,0);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2 CCD2
XS_20060912_155_ 121 BAND2_1262_3.tif","tif");

imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

f1)), "c:\casos\casol_cbers_cristalino\CBERS_2_CCD2XS_20060912_155 121 BAND2_1
262_3 dif_Ir_Ird.tif", "tif");

sr3b=imresize(sr3,0.5, "bicubic®);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3b)), "c:\casos\casol cbers cristalino\CBERS 2 CCD
2XS_20060912_155 121 BAND2_1262_3 b.tif","tif");

sr3n=imresize(sr3,0.5, "nearest");

imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3n)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD
2XS_20060912_155 121 BAND2_1262_ 3 nn.tif", "tif");

sr3b=uint8(sr3b);

sr3n=uint8(sr3n);

hrci=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISITCA BICUBICA ";

[DV SDD Bias 1Q1 CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3b,2);

fprintf(fid, "bicubica CONSISTENCIA BANDA 2 \n");

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %_.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, IQ1,CC,SSIM,ERGAS) ;

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISTICA VIZINHO ");

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3n,2);

fprintf(fid, "\n\nvizinho CONSISTENCIA BANDA 2 \n%);

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1QI CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F
\n\n\n*,DV,SDD,Bias, IQ1 ,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(fFid);
%0000EEEEEEEEEEECEECEEAEEECECEAEAEEEECEAEAEEEECEAEEEEEACEAEACECECEEAERECACAAA
0@eeEEEEEEEEEEEECEEEEEERECAE

% SINTESE
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%00000eeEEEEEEEECEECEECEECCECEEEAEEEACAEEAEEEACEAEAEEEEACEEEACECACEEAERECACAAEA
000eeEeEEEEEEEEECEEEEEEEEEAE

hrcd=imresize(hrcd,0.5, "bicubic™);

flb=quincunx(hrcd,0.5);

imvrite(im2uint8(mat2gray(flb)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_ CCD2
XS_20060912 155 121 BAND2 con.tif","tif");
sr3=srePOCSmn3(hrcd,1,2,6,2,flb,flb,hrc,hrc,1024,1024,2,3,0);
imwvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2
XS_20060912_155 121 BAND2_1262_3 con.tif","tif");
imvrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

Tlb)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2XS_ 20060912 155 121 BAND2__
1262_3 dif_Ir_Ird_con.tif","tif");

sr3ib=uint8(sr3);

hrcib=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> SINTESE ";

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3i,2);

fprintf(fid, "bicubica SINTESE BANDA 2 \n");

fprintf(fid," DV  SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n\n\n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, IQ1,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(fid);
%0000eeeEEEEEEEECEECECEECEEEEECEEAEEAECECEEEAEEEAECEEAEACEAECACCEACEECECEEAAAE
%0000EEEEEEEEEEECEECEEEEEACECECCACEEACEEEECAEEEACEECAACEECACCAECEECECCARARE
LVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
UNVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVA
%000eEeEEEEEEEEECEECEECACCEECEEEAEAEEACAEEAECEACEAEEEEEACEECACECACEEEERECACAAEA
0@eeEeEEEEEEEEEEECEEEEEEREEAE

% CONSISTENCIA
%000eEEEEEEEEEEEEEECEECECEEECEACACECECCACECEEECCACECEEECEACECECECEACERECACEAEA
00eEEEEEEEEEEEEEEEEEEEECECAE
hrc=imread("C:\cbers_sr\cbers\complexo_alcal ino\CBERS_2_ CCD2XS_ 20060912 155 1
21 BAND3.tif");

hrcd=double(hrc);

imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd)), "c:\casos\casol_cbers_cristalino\CBERS_2_ CCD
2XS_20060912_155 121 BAND3.tif","tif");

fl=quincunx(hrcd,0.5);
imvrite(im2uint8(mat2gray(fl)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2X
S 20060912_155_ 121 BAND3 _dO5.tif","tif");
sr3=sreP0CSmn3(hrcd,1,2,6,2,F1,hrcd,fl,hrc,2048,2048,2,3,0);
imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol_cbers_cristalino\CBERS_2_CCD2
XS_20060912_ 155 121 BAND3 1262 3.tif","tif");

imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

f1)), "c:\casos\casol cbers cristalino\CBERS 2 CCD2XS 20060912 155 121 BAND3 1
262_3 dif_Ir_Ird.tif", "tif");

sr3b=imresize(sr3,0.5, "bicubic™);

imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3b)), "c:\casos\casol_cbers cristalino\CBERS 2 CCD
2XS_20060912_155 121 BAND3_1262_3 b.tif","tif");

sr3n=imresize(sr3,0.5, "nearest”);

imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3n)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD
2XS_20060912_155 121 BAND3_1262_3 nn.tif", "tif");

sr3b=uint8(sr3b);

sr3n=uint8(sr3n);

hrci=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISITCA BICUBICA ")

[DV SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3b,2);

fprintf(fid, "bicubica CONSISTENCIA BANDA 3 \n");

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1QlI CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, 1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISTICA VIZINHO ")s

[DV SDD Bias 1Q1 CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3n,2);
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fprintf(fid, "\n\nvizinho CONSISTENCIA BANDA 3 \n");

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1QI CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

\n\n\n*,DV,SDD,Bias, IQ1,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(Fid);
%00000eEEEEEEEEECEECEECEEEEECEAEAEAECACAEEAEEEACEEEAEEEACEEEACECACEEEERECACAAEA
0@eeEeeeEEEEEEEEECEEEEEEEECAE

% SINTESE
%000eEEEEEEEEEEEEEECEECECECECEECACECAECEECECECECCACECEEECEACECECECECCERECECAEAEA
00@EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREAE

hrcd=imresize(hrcd,0.5, "bicubic®);

flb=quincunx(hrcd,0.5);
imwrite(im2uint8(mat2gray(flb)), "c:\casos\casol cbers_cristal ino\CBERS 2 CCD2
XS_20060912_155_ 121 BAND3 con.tif","tif");
sr3=sreP0CSmn3(hrcd,1,2,6,2,flb,flb,hrc,hrc,1024,1024,2,3,0);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2 CCD2
XS_20060912_155 121 BAND3 1262 _3 con.tif","tif");
imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

flb)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD2XS_20060912_155_121 BAND3_
1262 3 dif _Ir_Ird con.tif","tif");

sr3ib=uint8(sr3);

hrcib=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> SINTESE ;s

[DV SDD Bias 1Q1 CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3i,2);

fprintf(Ffid, "bicubica SINTESE BANDA 3 \n");

fprintf(fid," DV SDD Bias 1QI CC SSIM ERGAS \n\n\n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, 1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(Fid);
%@0eEeEEEEEEEEEECECEECECECECECEECAECEEACACEACAECEREEACEACAECECEEAECEAEACERAERAAE
%0000EeEEEEEEEEEEEECEEEECACEEACEECERACACAEEACACEACAEAAREEAECACCACAEECACAERARE
LVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
L\VAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVA
%000eEEEEEEEECEEEEECEECECECECEACACEEAECCECECECECCACECEEECEACECECECEECECECACAAA
0@eEEEEEEEEEEEEECEEEEEECEEAE

% CONSISTENCIA
%0000EeEEEEEEEEECEECCECECECECEECEEECECEEEACEEEEEAEAEEEEACEEACEECECEEACRECACAAEA
0@eeEEeEEEEEEEEECEEEEEEREEAE
hrc=imread("C:\cbers_sr\cbers\complexo_alcal ino\CBERS 2 CCD2XS 20060912 155 1
21 BAND4._tif");

hrcd=double(hrc);
imvrite(im2uint8(mat2gray(hrcd)), "c:\casos\casol cbers cristalino\CBERS 2 CCD
2XS 20060912 155 121 BAND4.tif","tif");

fl=quincunx(hrcd,0.5);

imwrite(im2uint8(mat2gray(fl)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD2X
S 20060912_155 121 BAND4 dO5.tif","tif");
sr3=srePOCSmn3(hrcd,1,2,6,2,f1,hrcd,fl,hrc,2048,2048,2,3,0);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol cbers_cristal ino\CBERS 2 CCD2
XS_ 20060912 155 121 BAND4 1262 3.tif","tif");

imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-
T1)),"c:\casos\casol _cbers cristalino\CBERS 2 CCD2XS 20060912_155 121 BAND4 1
262 3 dif Ir_Ird.tif", "tif");

sr3b=imresize(sr3,0.5, "bicubic®);

imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3b)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_2_CCD
2XS_20060912_155 121 BAND4_1262_3 b.tif","tif");

sr3n=imresize(sr3,0.5, "nearest”);
imvrite(im2uint8(mat2gray(sr3n)), "c:\casos\casol cbers cristalino\CBERS 2 CCD
2XS_ 20060912 155 121 BAND4 1262 3 nn.tif", "tif");

sr3b=uint8(sr3b);

sr3n=uint8(sr3n);

hrci=uint8(hrcd);
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Apendice A Script de Execucdo da Super-resolucdo

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISITCA BICUBICA ;

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3b,2);

fprintf(fid, "bicubica CONSISTENCIA BANDA 4 \n%);

fprintf(fid,” DV SDD Bias I1Ql CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, 1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> ESTATISTICA VIZINHO ");

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3n,2);

fprintf(Ffid, "\n\nvizinho CONSISTENCIA BANDA 4 \n");

fprintf(fid,” DV  SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

\n\n\n*",DV,SDD,Bias, 1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

%Fclose(Fid);
%@0@EeEEEEEEEEEECEACEEEEEEECEACEEECECECEACECERACEAEACEAACACEACAECERACACEACAERER
00@EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREAE

% SINTESE
guadlelaaeeeeeddeedadeeeedddedeeeedeeddddeeeedddeddddedeededdddedeeedeeddddeeeeeeeaed
0000eEEEEEEEEEEEEEEEEEECEAEE

hrcd=imresize(hrcd,0.5, "bicubic®);

flb=quincunx(hrcd,0.5);

imwvrite(im2uint8(mat2gray(flb)), "c:\casos\casol_cbers_cristal ino\CBERS_ 2 CCD2
XS_20060912_155_ 121 BAND4_con.tif","tif");
sr3=srePOCSmn3(hrcd,1,2,6,2,flb,flb,hrc,hrc,1024,1024,2,3,0);
imwrite(im2uint8(mat2gray(sr3)), "c:\casos\casol_cbers_cristalino\CBERS_2_CCD2
XS_20060912_155_121 BAND4_1262_3 con.tif","tif");
imwrite(im2uint8(mat2gray(hrcd-

flb)), "c:\casos\casol cbers_cristalino\CBERS 2 CCD2XS 20060912 155 121 BAND4
1262_3 dif_Ir_Ird_con.tif", "tif");

sr3ib=uint8(sr3);

hrcib=uint8(hrcd);

fprintf(">>>>>>>>>>>>>>>>>> SINTESE ");

[DV SDD Bias IQl CC SSIM ERGAS]= statmig(hrc,sr3i,2);

fprintf(fid, "bicubica SINTESE BANDA 4 \n");

fprintf(fid," DV SDD Bias 1Ql CC SSIM ERGAS \n\n\n");

fprintf(fid, "%.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F %.2F

*,DV,SDD,Bias, 1Q1,CC,SSIM,ERGAS) ;

fclose(Tid);
gadleeleleeeeddddeeeeeeeddddedaeeedeedddedadeeekdddedeeaeeeeddeddeeaeeeeaeela
%@0eEeEEEEEEEEEECECEEEECECECECEECEEECACACEACAECECECACEAEACECAECACEEEACERARAAE
UYAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAN
UAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVAVS
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