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Resumo

A super-resolucao multi-frame regularizada tem o objetivo de gerar uma imagem de alta
resolugao a partir de varias imagens de baixa resolucao, pelo alinhamento delas e pela
regularizacao, que ajusta a relacdo entre supressao de ruido e recuperagao de informacoes
de borda. Neste contexto, a partir do uso de informacoes locais e do registro Demons, trés
abordagens foram propostas nesta tese: a abordagem hibrida, a super-resolu¢ao com registro
Demons e a abordagem baseada em patches. Para a abordagem hibrida, foram aplicadas
miultiplas redes neurais de uma camada oculta, treinadas pelo algoritmo Regularized
Extreme Learning Machine, em conjunto com os métodos de super-resolucao multi-frame
Bilateral Total Variation (BTV) e do Iterative Re-Weighted Super-Resolution (IRWSR),
derivando nos métodos HyBTV e HyRWSR, respectivamente. Para a super-resolu¢ao com
registro Demons, dois métodos foram propostos: o D-BTVIR e o D-IRWIR, que combinam
o registro Demons com reconstrugao baseada no BTV e IRWSR, respectivamente. Para
a abordagem baseada em patches (PB, patch-based), que consiste em alinhar os patches,
aplicar uma varredura e reconstrui-los individualmente, foram propostos trés métodos:
PB - sem classificagao, PB - suavidade e PB - variancia. No PB - sem classificagao,
todos os patches sdo super-resolvidos pelo método IRW, baseado no IRWSR. Para o PB -
suavidade, os patches sdo classificados como homogéneos ou nao, de acordo com a métrica
“suavidade”, e super-resolvidos pela interpolacao bictibica, se homogéncos, ¢ pelo IRW,
caso contrario. Para o PB - varidncia, o mesmo ¢é feito, mas considerando a varidncia como
métrica de homogeneidade. Foram feitos experimentos utilizando deformacao simulada em
119 imagens, dos conjuntos Setd, Set1/ ¢ B100. As métricas PSNR, SSIM ¢ o tempo de
processamento foram analisados, empregando os testes de hipétese de Friedman, Nemenyi
e Wilcoxon, além de andlises por inspecao visual. O teste de Wilcoxon apontou melhor
desempenho do HyBTV sobre o BTV com confiabilidade de 99% (valor-p = 1,26 x 107!1),
e do HYIRWSR sobre o IRWSR. (valor-p = 3,17 x 107%), além de melhor relagio de tempo
de processamento e qualidade do HyBTV sobre o IRWSR, que é, em média, 3,6 vezes
mais lento. Para a abordagem baseada no Demons, o teste de Wilcoxon apontou melhor
desempenho do D-BTVIR sobre o BTV com valor-p = 3,52 x 1077, e do D-IRWIR sobre
o IRWSR com valor-p = 2,95 x 1078. O teste de Nemenyi apontou equivaléncia estatistica
entre o D-BTVIR e o IRWSR, mas o D-BTVIR se mostrou, em média, 7,2 vezes mais
rapido. O teste de Nemenyi apontou melhor desempenho das trés variagoes do método
PB, comparadas ao BTV e IRWSR, além de equivaléncia estatisticas entre os trés, com
vantagem do PB - varidncia em relacao ao tempo de processamento. Por fim, as analises

por inspecao visual corroboraram os resultados dos testes de hipdtese.

Palavras-chave: Super-resolucao multi-frame regularizada. Registro Demons. Extreme

Learning Machine. Super-resolucao local.






Abstract

Regularized multi-frame super-resolution aims to generate a high-resolution image from
several low-resolution images, from the alignment of them and the use of regularization,
which weighs noise suppression and edge information restoration. In this context, three
approaches are proposed in this thesis, using local information and Demons registration:
the hybrid approach, Demons super-resolution, and the patch-based approach. Regarding
the hybrid approach, multiple single-layer neural networks were trained by the Regularized
Extreme Learning Machine algorithm and implemented jointly with the multi-frame
super-resolution methods Bilateral Total Variation (BTV) and Iterative Re-Weighted
Super-Resolution (IRWSR), resulting in HyBTV and HyIRWSR, respectively. For Demons
super-resolution two methods were proposed: D-BTVIR and D-IRWIR, which combine
Demons registration with BTV-based an IRWSR-reconstruction, respectively. And for the
patch-based approach (PB), which consists of aligning the patches, scan and super-resolve
them individually, three methods were proposed: PB - no classification, PB - smoothness,
and PB - variance. For PB - no classification all patches are super-resolved by IRW, which
is based on IRWSR. For PB - smoothness, the patches are classified as homogeneous
or not, by using smoothness as metrics, and super-resolved via bicubic interpolation,
if homogeneous or via IRW, otherwise. PB - variance is based on the same procedure,
but considering variance as the homogeneity metric. Experiments were conducted using
simulated deformation in 119 images, from Setb, Sel4 and B100. PSNR, SSIM and the
execution time were analyzed by the use of Friedman, Nemenyi and Wilcoxon hypothesis
tests, besides visual analysis. The Wilcoxon tests suggested a better performance of HyBTV
over BTV with 99% reliability (p-value = 1.26 x 10~!"), and of HyIRWSR, over IRWSR,
(p—value = 3.17 x 1079), besides better time-quality trade-off of HyBTV over IRWSR,
which is, on average, 3.6 times slower than the first one. For the Demons-based approach,
the Wilcoxon test suggested better performance of D-BTVIR over BTV with p-value
= 3.52 x 1077, and the same thing was noted considering D-IRWIR over IRWSR, with
p-value 2.95 x 1078, The Nemenyi test suggested statistical equivalence between D-BTVIR
and IRWSR, however, D-BTVIR was 7.2 times faster. Nemenyi test also suggested better
performance of the three variations of PB, when compared to BTV and IRWSR, besides
statistical equivalence with each other, with PB - variance being the fastest one of them.

Finally, the visual analysis supported the results from the hypothesis tests.

Keywords: Regularized Multi-frame Super-resolution. Demons Registration. Extreme

Learning Machine. Local Super-resolution.
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resolvida pelo método PB - sem classificacao, (f) destaque da imagem
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super-resolvida pelo método PB - suavidade e (h) destaque do ground
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solucao monarch, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque
da imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método IRWSR, (e) destaque da imagem super-
resolvida pelo método PB - sem classificacao, (f) destaque da imagem
super-resolvida pelo método PB - variancia, (g) destaque da imagem

super-resolvida pelo método PB - suavidade e (h) destaque do ground

Imagens super-resolvidas, referentes & (a) imagem original de alta re-
solugdo 37073, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da
imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método IRWSR, (e) destaque da imagem super-
resolvida pelo método PB - sem classificacao, (f) destaque da imagem
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1 Introducao

A visdo é o mais avancado dos sentidos, de forma que nao é surpreendente que
as imagens exercam um papel importante na percep¢ao humana. Uma imagem pode ser
definida como uma func¢ao bidimensional cujo valor em cada par de coordenadas representa,
a intensidade de cor no ponto. Quando tal funcao ¢é discreta, ou seja, composta por um
valor finito de elementos, a imagem representada ¢ do tipo digital e cada elemento é
denominado pizel (GONZALEZ; WOODS, 2012).

O teorema de amostragem de Nyquist-Shannon garante a recuperac¢ao de um sinal
de banda limitada apods discretizacdo, desde que a frequéncia de amostragem seja maior
que o dobro da maior frequéncia presente no mesmo (OPPENHEIM; WILLSKY, 2010).
Entretanto, ao se tratar de imagens, a banda de frequéncia é limitada por caracteristica
construtivas do sensor 6ptico, cujo projeto envolve uma série de compromissos, de forma
que sistemas de aquisicao de imagem sejam tipicamente projetados com algum nivel de
aliasing (MILANFAR, 2011). Além do aliasing, outras distor¢oes podem estar presentes
durante a aquisicdo de uma imagem digital, como a distor¢cao de movimento e o ruido,
ilustradas na Figura 1. Em decorréncia disso, as condi¢oes do teorema da amostragem
nao sao satisfeitas, na pratica, para imagens digitais, estando essas tipicamente sujeitas a

distor¢oes e perda de informacao, que causam limitacao no nivel de detalhes discerniveis.

Figura 1 — Modelo tipico de um sistema de aquisicao de imagens

Sistema de Aquisigdo de Imagens Tipico

Sensor CCD  Pré processador

Imagem adquirida
ruidosa, borrada e
com aliasing

Cena original

Ambiente

Ruido

S

Distorcao de
movimento

Fonte: Adaptada de Park, Park e Kang (2003)

Distorgao dptica Aliasing
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Nesse contexto, define-se resolugao espacial, que se refere a densidade de pizel de
uma imagem digital, ou seja, a quantidade de pirels por unidade de area. Em outras
palavras, quanto maior a resolucao espacial, maior o nimero de detalhes perceptiveis.
A resolucao espacial é limitada pelos dispositivos de aquisicdo de imagem e sensores
contidos neles que, desde a década de 70, sdo tipicamente do tipo CCD (do inglés, Charge-
Coupled Device) ou CMOS (do inglés, Complementary Metal-Ozide-Semiconductor). As
caracteristicas construtivas dos sensores definem a dimensao da matriz de saida que
representa a imagem e, consequentemente, a resolugao espacial da mesma (MILANFAR,
2011). Todavia, alterar as caracteristicas construtivas de um sensor pode ser oneroso ou,

ainda, pode-se desejar aumentar a resolucao da imagem apés sua aquisigao.

Considerando esse contexto, em que se deseja aumentar o nivel de detalhes discer-
niveis em imagens digitais ja adquiridas, conceitua-se como super-resolucao multi-frame
o processo de gerar uma imagem de saida de maior resolucao espacial, a partir de um
conjunto de imagens de menor resolugdo espacial. A imagem de entrada é denominada
“imagem de baixa resolugdo” (LR, do inglés, Low Resolution) e a imagem de saida, por
sua vez, é chamada de “imagem de alta resolugao” (HR, do inglés, High Resolution)
(FARSIU et al., 2004)(PELEG; KEREN; SCHWEITZER, 1987). A premissa da abor-
dagem multi-frame é que a disponibilidade de multiplas imagens da mesma cena prové
informagoes complementares, desde que haja deslocamento sub-pizel entre tais imagens, ou
seja, em fragoes de pizels (PARK; PARK; KANG, 2003). Uma vez que tal deslocamento é
desconhecido, o cédlculo dele é parte do problema e é denominado de registro. Além disso,
é importante mencionar que o problema de super-resolugao é tipicamente descrito como
um problema inverso mal-posto ! em que as imagens LR sdo as varidveis observadas, e a
imagem HR ¢é a variavel desconhecida que se deseja estimar (KATSAGGELOS; MOLINA;
MATEOS, 2007).

O paradigma Bayesiano, em particular, é amplamente utilizado na literatura (NAS-
ROLLAHI; MOESLUND, 2014), no qual todos os parametros e varidveis sao considerados
estocasticos, aos quais sao atribuidas distribui¢oes de probabilidade que, por sua vez, sao
baseadas em crengas subjetivas (KATSAGGELOS; MOLINA; MATEOS, 2007). Conside-
rando a natureza mal-posta do problema, tais crencas subjetivas agem como regularizacao,
contribuindo para restringir a busca por boas solucoes, dentre as miultiplas possiveis
(DAUBECHIES; DEFRISE; MOL, 2004). Em especial, a escolha do termo de regularizagao
geralmente esta atrelada a intencao de melhor reconstruir informacgoes de alta frequéncia,
como borda e textura. Nesse contexto, vale ressaltar o compromisso entre a reconstrucao
de bordas e a supressao de ruido, bem como a importante atuacao do termo regularizador
nesse sentido. Destacam-se o uso da regularizacio adaptativa (KOHLER et al., 2016), em

que a influéncia do termo regularizador ¢ ponderada localmente.

Um problema mal-posto, para esta tese, ¢ aquele que néo satisfaz pelo menos umas das condi¢des de
Hadamard (1923) para que seja bem-posto: (i) existéncia, (ii) unicidade e (iii) estabilidade da solugéo.
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Quanto a implementacao do paradigma Bayesiano e ao problema de registro, de
acordo com Katsaggelos, Molina e Mateos (2007), as duas metodologias mais empregadas
na literatura sdo: (i) a metodologia alternada, em que um procedimento ciclico descendente
é aplicado para atualizar o clculo da imagem HR e do deslocamento iterativamente; e (ii)
a metodologia sequencial, em que assume-se que o deslocamento é conhecido ou calculado
separadamente da imagem estimada HR e, portanto, considerado como entrada para o
procedimento iterativo, que calcula, por sua vez, a imagem HR estimada. Nesta tese,
aplica-se essas duas categorizacoes para qualquer implementacao de super-resolucao multi-
frame e, além disso, refere-se a segunda etapa da metodologia sequencial de reconstrucao

multi-frame.

A supramencionada caracteristica mal-posta do problema de super-resolucao deve-
se ao nimero de imagens LR e as distor¢oes introduzidas pela camera (PARK; PARK;
KANG, 2003). Portanto, aplicar um método de registro ndo mitiga tal caracteristica. Ou
seja, sem perda de generalidade, assume-se que a etapa de reconstrucdo também ¢é um
problema mal-posto, tendo assim multiplas solugdes. A partir desse raciocinio, introduz-se,
neste trabalho, a perspectiva de que a etapa de registro da metodologia sequencial é
uma forma de mudar a condicao inicial da etapa do problema iterativo de reconstrucao
multi-frame. Dessa maneira, apresenta-se aqui a primeira hipotese deste trabalho na qual
a escolha de um método de registro eficaz pode contribuir na busca pela melhor solucao
do problema de reconstrucao, consequentemente, aprimorando o resultado do método de

super-resolugdo multi-frame sequencial.

O problema de registro pode ser categorizado em paramétrico ou nao paramétrico
(ZITOVA; FLUSSER, 2003). No caso paramétrico, assume-se uma fungdo de mapeamento
que relaciona a imagem a ser registrada e a imagem de referéncia, de forma que a solugao
do problema é dada ao encontrarem-se os parametros que melhor se ajustam a tal funcgao.
Entretanto, métodos paramétricos dependem de suposicoes acerca do deslocamento, que
devem ser apropriadamente justificadas, o que é desafiador. Devido a essa dependéncia,
tais métodos sao limitados para garantir a factibilidade da solu¢ao nao sendo, portanto,
capazes de preservar singularidades tais como descontinuidades locais (QIU; XING, 2013).
Por outro lado, métodos nao paramétricos exploram as diferencas elemento-a-elemento
entre as imagens deslocada e de referéncia, sendo focados em descrever o deslocamento
espacial local (VERCAUTEREN et al., 2007), (THIRION, 1998). Além disso, segundo
Vandewalle, Sbaiz e Vetterli (2011), o problema de registro é inerentemente nao-linear
quando da presenca de translagdo. Uma vez que a literatura de super-resolugao tipicamente
considera translacao e rotacao para o deslocamento das imagens LR, o uso de um método
de registro nao-linear ¢é justificado. Particularmente, dentre os métodos nao-lineares de
registro, o algoritmo Demons, proposto originalmente em (THIRION, 1998), é um método
eficiente (VERCAUTEREN et al., 2007) capaz de resolver o problema de deslocamento

sub-pizel de forma eficaz.
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Em contrapartida, os métodos baseados em exemplos extraem novas informagoes a
partir do mapeamento da relagdo entre as imagens LR e as imagens HR, utilizando um
banco de dados externo e técnicas de aprendizado de maquina, como em (FREEMAN;
JONES; PASZTOR, 2002) e (COSMO; SALLES, 2019). Nesse contexto, o problema de
super-resolucao é tido como um problema de regressao nao-linear. Tipicamente, na etapa
de treinamento, a imagem LR é transformada para o grid da imagem HR através de uma
interpolagao bicubica e, entao, subtraida da imagem original. Dessa subtracao, resulta uma
imagem com a predominancia de componentes de alta frequéncia, chamada de “imagem HF”
(do inglés, High Frequency) que, por sua vez, tem sua relagdo com a imagem LR mapeada.
Esse mapeamento, junto a interpolagao, é aplicado as imagens LR e, finalmente, gera-se a
imagem HR estimada. Além disso, esse processo é, geralmente, executado considerando
sub-regioes da imagem, ao invés da imagem inteira. Compreende-se, nesta tese, de que
dessa forma é possivel treinar regressores especializados localmente, dependendo das

caracteristicas das sub-regioes.

Outro trabalho em que se aplica a informacgao local presente nas imagens de entrada
foi proposto por Su et al. (2012), em que uma varredura em patches® é feita, apds o registro
das imagens LR, seguida de uma classificagao desses patches. As sub-regiGes sao super-
resolvidas®, entdo, de acordo com a classe de cada uma delas, a partir da escolha de
métodos que se ajustem melhor as caracteristicas locais. A diferenca significativa entre
essa proposta e a proposta de Cosmo e Salles (2019), por exemplo, estd no fato de que, no
ultimo os diferentes métodos sdo redes neurais com a mesma arquitetura e parametros
diferentes, enquanto em (SU et al., 2012), os diferentes métodos (chamados de métodos
candidatos, pelo autor) sao de categorias completamente distintas, ndo tendo relacao
entre eles, de forma que tal proposta pode ser vista como mais adaptativa e flexivel.
Entretanto, vale ressaltar que ambos os métodos bem como (KOHLER et al., 2016) se
utilizam de informacgoes geométricas da imagem, em especial, do que se chama, nesta tese,
de homogeneidade. Considera-se, neste contexto, que a regiao de uma imagem é homogénea

quando nao ha variacao significativa de intensidade de pizel em nenhuma direcéo.

No que se diz respeito a andlise de resultados, ao longo da literatura de super-
resolugao multi-frame dois tipos de analises estao presentes, sendo elas (i) uma analise
visual, em que os resultados sdo comparados a partir de determinados aspectos subjetivos;
e (ii) uma anélise quantitativa baseada em métricas de qualidade, em que sao apresentadas
tabelas contendo os valores das métricas escolhidas considerando-se poucas imagens, muitas
vezes selecionadas de forma arbitraria. Em ambos os casos observa-se uma lacuna tratando-

se de andlises estatisticas mais robustas no contexto de super-resolucao multi-frame. Dessa

Um patch refere-se a uma sub-regiao da imagem, constituida por pixels vizinhos. Utiliza-se o termo em
inglés neste trabalho para manter coeréncia com a literatura.

O verbo em inglés to super-resolve é utilizado na literatura para denominar o processo de estimar uma
imagem por super-resolucao. Neste trabalho, propde-se a traducédo livre do termo: super-resolver, suas
conjugagdes e variantes (neste trecho, “super-resolvida”)
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forma, introduz-se nesta tese o uso de testes de hipdtese tais quais os apresentados em
(DEMSAR, 2006), que possibilitam a comparacdo de diferentes métodos em diversas

imagens ¢ banco de dados.

1.1 Hipdteses

O desenvolvimento deste trabalho decorre das hipdteses de que (i) o uso de infor-
magoes locais pode trazer bons resultados quando aplicado a métodos de super-resolucao
multi-frame, sendo possivel, a partir dele, reconstituir detalhes relevantes e fiéis a cena real,
de onde a imagem foi observada e (ii) o uso do método de registro ndo paramétrico Demons,
quando aplicado & uma abordagem de super-resolugao multi-frame sequencial, proporciona
um ponto de partida melhor para o processo iterativo de reconstrucao, melhorando o

resultado final da super-resolu¢ao em questao.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo geral deste trabalho ¢ investigar o uso de caracteristicas locais das ima-
gens, sobretudo em relacao a homogeneidade, bem como o uso do registro nao paramétrico
Demons em super-resolucao multi-frame Bayesiana regularizada. Além disso, a fim de
fornecer uma andlise estatistica robusta das abordagens propostas, apresenta-se a aplica-
cao de testes de hipoteses aos resultados quantitativos dos métodos de super-resolucao

investigados. Dessa forma, esta tese apresenta as seguintes contribuigoes:

e Métodos de super-resolugao hibrida, baseados na combinagao de multiplas redes
neurais e super-resolucao Bayesiana, chamados de HyIRWSR, quando do uso de

super-resolu¢do IRWSR e HyBTV, quando aplicada a super-resolucao BTV;

e Métodos de super-resolucao sequencial com registro Demons e reconstrucao Bayesiana
regularizada, chamados de D-IRWIR, quando do uso de reconstrucao baseada em
IRWSR e D-BTVIR, quando aplicada a reconstrucao baseada em BTV,

e Abordagem sequencial com registro Demons e reconstrucao em patches, de acordo
com classificacao local de homogeneidade, baseada em reconstrucao Bayesiana IRW

e interpolacao simples;

e Analise estatistica dos valores das métricas PSNR e SSIM dos resultados obtidos,

baseada nos testes de hipétese de Friedman, Nemenyi e Wilcoxon.

O Quadro 1 mostra os nomes dos métodos propostos, relacionados com descri¢oes

resumidas e os capitulos que os abordam.
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Quadro 1 — Nomes e descri¢oes resumidas dos métodos propostos nesta tese e os capitulos
que abordam cada um deles.

Nome do
método

Descricao

Capitulo
relacionado

HyBTV

Super-resolucao hibrida baseada na combi-
nacao de miultiplas redes neurais e super-
resolucao regularizada BTV

Capitulo 3

HyIRWSR

Super-resolu¢ao hibrida baseada na combi-
nacao de multiplas redes neurais e super-
resolucao regularizada IRWSR

Capitulo 3

D-BTVIR

Super-resolugao sequencial com registro De-
mons e reconstrucao regularizada baseada no
método de super-resolucao BTV

Capitulo 4

D-IRWIR

Super-resolucao sequencial com registro De-
mons ¢ reconstrucao regularizada baseada no
método de super-resolucao IRWSR

Capitulo 4

PB - sem
classificagao

Super-resolucao baseada em varredura de pat-
ches, sem classificacao de homogeneidade, re-
gistro Demons e reconstrucao IRW

Capitulo 5

PB - suavidade

Super-resolucao baseada em varredura de pat-
ches, com classificacao utilizando suavidade
como métrica de homogeneidade, registro De-
mons, reconstrucao IRW e interpolagao sim-
ples

Capitulo 5

PB - variancia

Super-resolucao baseada em varredura de pat-
ches, com classificacao utilizando variancia
como métrica de homogeneidade, registro De-
mons, reconstrucao IRW e interpolagao sim-
ples

Capitulo 5

Fonte: Elaborado pela autora
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1.3 Publicacoes

Dois artigos de congresso e um artigo em periédico foram publicados como resultado

desta pesquisa:

e NASCIMENTO, T. P.; Salles, E.O.T. A BAYESIAN MULTIFRAME SUPER-
RESOLUTION ITERATIVE METHOD USING SSIM-BASED CONVERGENCE
SUITABLE FOR REAL CASES. In: XXI Congresso Brasileiro de Automatica,
2016, Vitéria. CBA2016, 2016. p. 1512-1517

e NASCIMENTO, T. P.; SALLES, E. O. T A Hybrid Multiframe Superresolution
Framework Using R-ELM Neural Networks and Maximum a Posteriori Estima-
tion. In: BRAZILIAN TECHNOLOGY SYMPOSIUM - BTSYM’18, 2019,
Campinas. BTSYM 2018 Proceedings, 2018. v. 1

e NASCIMENTO, T. P.; SALLES, E.O.T. Multi-Frame Super-Resolution Combi-
ning Demons Registration and Regularized Bayesian Reconstruction. IEEE Signal
Processing Letters, v. 27, p. 2009-2013, 2020.

1.4 Estrutura da Tese

O Capitulo 1 contextualizou e descreveu o problema de super-resolugao, intro-
duzindo os aspectos revelantes para o desenvolvimento desta tese, além de tratar das
hipéteses, objetivo e contribui¢oes da mesma. O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico
deste trabalho, contendo os conceitos necessarios para compreender o desenvolvimento do
trabalho bem como um levantamento dos trabalhos relacionados. O Capitulo 3 explora os
métodos de super-resolucao hibrido, explicando a metodologia e apresentando os resultados
obtidos. Da mesma forma, o Capitulo 4 trata dos métodos de super-resolucao sequencial
baseado em registro Demons, bem como o Capitulo 5 refere-se a terceira abordagem
proposta nesta tese, baseada em reconstrucao em patches e classificacdo de homogeneidade.

Finalmente, o Capitulo 6 conclui esta pesquisa.






2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos, relacionados ao desenvolvimento deste
trabalho e os uma breve revisao da literatura, destacando-se os trabalhos relacionados a

esta pesquisa.

2.1 Conceitos

Primeiramente, apresenta-se o conceito de resolugao espacial. Em seguida, o modelo
de aquisicao é explicado, uma vez que consiste na base da modelagem matematica utilizada
na solugdo do problema de super-resolucao multi-frame. Explana-se, logo apos, a teoria de
registro de imagens e o registro Demons utilizado em duas das trés abordagens propostas
neste trabalho. Na sequéncia, explicam-se os métodos de super-resolucao multi-frame
regularizados utilizados como base para todos os métodos proposto neste trabalho, além do
método baseado em redes neurais utilizado como base para o método de super-resolucao
hibrido. As duas ultimas se¢oes do capitulo abordam as métricas PSNR e SSIM, tipicamente
utilizadas para comparar resultados de métodos de super-resolucao, e os testes de hipotese
de Friedman e Nemenyi, introduzidos nesta tese como forma de analisar estatisticamente

os resultados obtidos.

2.1.1 Resolucao Espacial

A criagdo de uma imagem digital envolve dois processos: quantizagao e amostragem
(GONZALEZ; WOODS, 2012), como ilustrado na Figura 2. De forma geral, os parametros
de tais processos definem a similaridade entre a imagem digital e sua versao analdgica. A
quantizagao se relaciona ao nimero de cores (ou tons de cinza, no caso de uma imagem
preto e branca) contidos na imagem, o que se traduz numericamente em resolugao de
intensidade. A amostragem, por sua vez, se relaciona a quantidade de pizels contidos na

imagem e implica na resolugao espacial.

Unidades de medidas como “pares de linha por distancia” e “pontos por unidade
de distancia” sao alguns exemplos que definem, de forma numérica, a resolucao espacial.
Defini¢des numéricas nao sao, entretanto, o foco deste trabalho. Interessa, aqui, bem como
para a literatura de super-resolugdo em geral, a concepcao intuitiva da resolugao espacial,
que diz respeito ao menor detalhe discernivel em uma imagem. Nesse contexto, a resolugao
espacial é utilizada como um parametro comparativo entre diferentes versdes de uma
mesma imagem, como ilustra a Figura 3, em que o lado esquerdo da linha continua verde

apresenta maior resolugao e o lado direito apresenta menor resolucao.
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Figura 2 — Exemplo ilustrativo das etapas do processo de gerar uma imagem digital, (a)
representagdo de uma imagem analégica, (b) secdo transversal (ainda analdgica)
da regido entre os pontos A e B da imagem, (c) amostragem e quantiza¢ao e
(d) versao digital da se¢ao transversal A-B .
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Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2012)

Neste caso, em que versoes diferentes da mesma imagem sdo comparadas, as
dimensoes das matrizes que representam as imagens digital estdo diretamente relacionadas
a resolucao das mesmas. Por este motivo, a versao de menor resolucao sera armazenada
por uma matriz de menor dimensdo do que a versao de maior resolucao. Por fim, vale
comentar que os termos “imagem de alta resolucao” e “imagem de baixa resolugao” sao
utilizados neste trabalho para se referir, respectivamente, as versoes de maior e menor

resolu¢do de uma imagem digital.

2.1.2 Modelo de Aquisicao de Imagens

O modelo de aquisicao relaciona a imagem HR original as imagens de baixa resolugao
e é importante para definir uma formulagdo matematica conveniente, na qual se baseia a
solugdo do problema de super-resolugao. Segundo Farsiu et al. (2004), a estimacao de uma
imagem HR desconhecida nao é baseada exclusivamente nas imagens LR observadas, mas
também em suposi¢oes acerca do modelo matematico do ruido e do processo de deformacao

da imagem como um todo.
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Figura 3 — Ilustracdo comparativa de diferentes resolugoes. A regido a esquerda da linha
verde tem maior resolucao e, a regiao a direita tem menor resolucao.

MAIOR RESOLUCAO MENOR RESOLUCAO

Fonte: Elaborada pela autora.

Considerando a super-resolucao multi-frame, o modelo de aquisi¢ao, ilustrado na
Figura 4, é formulado como descreve a Equagdo 2.1. (ELAD; FEUER, 1997)

yr = DBW,x +n = H,x + 1y, (2.1)

em que @ ¢ a imagem original de alta resolugao, ¥, ¢ uma das K imagens de baixa resolugao,
ambas ordenadas lexicograficamente!, ou seja, todos os vetores envolvidos no processo
sao vetores-colunas. Wj, é o operador de deslocamento, B é o operador de borramento,
D representa o operador de sub-amostragem e 7 é o ruido aditivo, também em formato

lexicografico.

O operador de borramento modela o efeito da funcdo de espalhamento de ponto
(PSF, do inglés, point spread function). A PSF descreve a forma como o ponto espalha sua
energia ao redor dele mesmo, em um espaco bidimensional, dizendo respeito ao processo de
formacao da imagem dentro da cidmera, mais especificamente ao fenémeno distor¢ao 6ptica
ilustrado na Figura 1. O operador de subamostragem atua de forma a produzir imagens
LR de menor dimensao a partir da imagem HR original relacionada, de acordo com um

fator de magnificacao dado. Convém comentar que a auséncia de tal operador transforma

A ordenacao lexicografica consiste em transformar matrizes bidimensionais em vetores colunas, empilhando
as colunas vizinhas.
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Figura 4 — Esquema simplificado do modelo de aquisicao.

Imagem Deslocamento Borramento Subamostragem ?'esjma
Original > (warping) [>] (vlurving) [7>](dounsampling) [PR> Thagem
X W, B D
Ruido Yk
n

Modelo de Aquisicao

Fonte: Elaborada pela autora.

o problema em um problema de restauracao de imagens. O operador de deslocamento Wy,
por sua vez, descreve o deslocamento sub-pizel entre as imagens de baixa resolucao, sendo

definido pela transformacao espacial das coordenadas sy, descrita na Equacao 2.2.

cosf, sin6f, O
Sy = | —send, cos@, 0 |, (2.2)
th, ty, 1
em que 0 é o angulo de rotagao, ¢, ¢ a translagao na diregao horizontal e t,,, a translagao
na direcio vertical da imagem LR k. Em relacao ao ruido aditivo?, parte-se do pressuposto
de que ele nao esta espacialmente conectado a imagem, ou seja, nao ha relacao entre ele e

os pizels(KHATTAB et al., 2020).

Considerando um modelo conjunto, no qual concatenam-se as K imagens LR
(KOHLER et al., 2016), tem-se a Equacao 2.3.

y=DBWx+n=Hx+n, (2.3)
em que y = [y;rvygv "'7y1—2]—r7 W = [WlTv W2T7 Tt WI—{I—]T en= [771Ta772T7 "'777[—2]1—'

Considerando os métodos de super-resolucdo single-frame®, o modelo de aquisicao

geralmente é formulado como descreve a Equacao 2.4.
y=DBx = Hx, (2.4)

em que H é a matriz de deformacao definida pelo modelo, @ e y s@o, respectivamente, os
vetores coluna obtidos através da organizacao lexicografica da imagem de alta resolucao
X e da imagem de baixa resolu¢do Y (YANG et al., 2010).

2.1.3 Registro

No contexto de processamento digital de imagens, registro é o processo de alinhar

duas ou mais imagens de uma mesma cena, em que a transformacgdo geométrica entre

Alguns trabalhos de super-resolucao multi-frame consideram outras categorias de ruido, como ruido
Laplaciano aditivo ou ruido multiplicativo (NASROLLAHI; MOESLUND, 2014), entretanto, esses tipos
de ruido estao fora do escopo desta tese.

Apesar deste trabalho ser contextualizado nos métodos multi-frame, a abordagem hibrida proposta aqui,
é baseada em um método single-frame, por isso essa modelagem também é apresentada neste capitulo.
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as imagens é desconhecida, de forma que o problema se torna estimar tal transformacao
e usa-la, entao, para alinhar as imagens em questdo. Chamam-se imagens deslocadas
aquelas que se deseja alinhar e, em contrapartida, chama-se imagem de referéncia a
imagem em relagao a qual as imagens deslocadas serao alinhadas (GONZALEZ; WOODS,
2012). A maioria dos métodos de registro sdo formados por quatro etapas: (i) deteccao
de caracteristicas, (ii) correspondéncia de caracteristicas, (iii) estimac¢ao do modelo de
transformagao e (iv) interpolagao ou transformagao das imagens. Na etapa (i) detecgao de
caracteristicas, objetos distintos e relevantes sao detectados, manual ou automaticamente,
chamados pontos de controle (CP, do inglés control points). Vale ressaltar, entretanto,
que tais pontos de controle podem ser os proprios pizels da imagem. A categorizagao dos
métodos de registro, em paramétricos ou nao paramétricos, depende de como as etapas
(ii) e (iil) sdo executadas. Nos métodos paramétricos, a correspondéncia de caracteristica
é a etapa na qual se estabelece a relagao entre as imagens deslocada e de referéncia, de
forma que a etapa (iii) de estimacdo do modelo é reduzida a encontrar os pardmetros que
melhor se ajustam ao modelo estabelecido. Por outro lado, nos métodos nao paramétricos
as ctapas (ii) e (iii) s@o executadas simultaneamente ¢ a correspondéncia entre as duas
imagens pode ser estimada de forma local, baseando-se nas diferencas elemento-a-elemento
entre elas (ZITOVA; FLUSSER, 2003). Finalmente, na etapa de interpolacio, a imagem
deslocada ¢ transformada fazendo uso do deslocamento estimado pelas outras etapas,

sendo alinhada a imagem de referéncia.

Os métodos com os quais as propostas desta tese sdo comparadas utilizam o método
de registro paramétrico proposto por Evangelidis e Psarakis (2008). Entretanto, devido a sua,
eficicia tratando-se de deslocamentos sub-pizels, desempenho eficiente (VERCAUTEREN
et al., 2007) e natureza nao paramétrica, introduzem-se, nesta tese, métodos de super-

resolucao multi-frame que utilizam registro nao paramétrico Demons.

2.1.4 Registro Nao Paramétrico Demons

O método de registo Demons foi proposto por Thirion (1998) a partir do conceito de
modelos de difusao, analogo aos demonios de Maxwell, introduzidos no século 19 por James
Clerk Maxwell como um experimento teérico acerca do problema de um gas composto por
dois tipos de particulas, de diferentes temperaturas, separadas por uma membrana semi-
permeével (KNOTT, 1911). Com o passar do tempo, as particulas tendem a se misturar
até que a temperatura se equilibre. Entretanto, o pressuposto desse experimento é o de que
haja um pequeno ser (o chamado deménio de Maxwell) que pode controlar uma pequena
porta localizada na membrana e, sabendo a localizacao inicial de cada particula, abrir e

fechar a porta para que elas retornem as suas posigoes iniciais, separando-se novamente.

Anéloga a tal conceito, a proposta de Thirion (1998) consiste em considerar as

fronteiras dos objetos da imagem fixa como uma membrana semi-permeavel e permitir
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a imagem deslocada, pressuposta como uma grade deformaéavel, difundir-se através de
tal interface a partir da agao de agentes (tal qual os deménios de Maxwell) situados na
membrana. Uma vez que algumas implementacoes diferentes sao propostas por Thirion
(1998), neste trabalho utiliza-se a implementagao iterativa descrita no Algoritmo 1, feita
em um esquema multi-escalar de L niveis (Linhas 3, 4 e 5). A operagao descrita na Linha
7 consiste em uma interpolacao da imagem deslocada que pode ser compreendida como
o movimento das particulas em direcao as suas posicoes iniciais, ou seja, os pizels da
imagem, de forma que o agente, nesse caso, é a fun¢ao interpoladora. A informagao sobre
a localizagdo de cada pizel é dada pelo célculo descrito pela Equacao 2.5.
(yr” (1, 0) = (1, 2)) Vy, (v, v)
(Vo (,0))? + (9 (. 0) = (. 0))*

na qual y, ¢ a imagem de referéncia, y,?) ¢ imagem deslocada na iteracao atual, Vy, ¢

AdD (u,v) = — (2.5)

o gradiente da imagem de referéncia, Ad®") é a atualizacio aditiva do campo denso de
deslocamento e (u,v) sdo as coordenadas de um determinado pizel. Destaca-se, portanto,
que o calculo do campo de deslocamento é baseado na diferenca elemento-a-elemento entre
as imagens e no gradiente da imagem de referéncia, o que garante a natureza local do
registro Demons. Apés a atualizacao do campo de deslocamento, um filtro Gaussiano é
aplicado ao mesmo (Linha 10) e assim sucessivamente até finalizar as iteragoes bem como
os niveis do esquema multi-escala da implementacdo. Finalmente, a imagem deslocada é

interpolada com o uso do campo de deslocamento, gerando a versao alinhada gy.

Algoritmo 1: Registro Demons

Entrada: Imagem de referéncia y,, imagem deslocada y;., pardmetro og;g, nivel
maximo de pirdmide L e nimero maximo de iteragoes

Saida: Versao alinhada da imagem deslocada, 4y

1 Inicializad=0e j=1

2 Calula gradiente de y,., Vy,

3 enquanto j < L. facga

4 Subamostra y, e y; usando a escala 0.51~

5 Calcula d para que se ajuste as dimensoes de y, e yi

6

7

8

9

enquanto ndo alcanga numero mdximo de iteracoes faga

Calcula y,(:), usando interpolacao bilinear em y,(f_l) aplicando d

Calcula Ad® de acordo com a Equacio 2.5

Executa atualizacio aditiva d = d + Ad®

10 Aplica regularizacao no campo de deslocamento d usando filtro Gaussiano

definido por ogig

11 fim
12 Atualiza nivel da pirdmide j = j + 1
13 fim

14 Interpola imagem deslocada usando d gerando versao alinhada g

O registro Demons é computacionalmente eficiente devido ao esquema multi-escalar

adotado e robusto devido a regularizacao Gaussiana, o que é especialmente benéfico dado
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que o modelo de aquisi¢do explicado na Secao 2.1.2 considera ruido aditivo (VERCAUTE-
REN et al., 2007).

2.1.5 Super-Resolucdo Bayesiana Regularizada

As abordagens de super-resolucao Bayesiana regularizada fazem uso de conheci-
mento a priori, que representam crencas subjetivas sobre caracteristicas da formacao das
imagens, como uma tentativa de estabilizar o processo de inversao, compensar a falta de
informacgoes das imagens LR, além de contribuir para a remocao de artefatos e melhorar
a taxa de convergéncia (FARSIU et al., 2004), (KATSAGGELOS; MOLINA; MATEOS,
2007) , (YUE et al., 2016), (MOURABIT et al., 2017), (KHATTAB et al., 2020).

Considerando que imagem HR tem dimensao M x N = sm x sn e a imagem LR,
m X n, sendo s(s > 1) a escala de magnificacdo da super-resolugao, as dimensoes dos
vetores e matrizes presentes no modelo de aquisicio (Equacao 2.3) sdo dadas na Tabela
1 em que se observa que a matriz H é quadrada quando s> = K. Para que isso seja
garantido, o nimero de imagens LR deve ser o mesmo que o quadrado da magnificacao.
Entretanto, isso nao é suficiente para garantir a existéncia de uma tnica solucao para o

problema, que é mal posto (NASROLLAHI; MOESLUND, 2014).

Tabela 1 — Dimensao da matrizes e vetores presentes no modelo de aquisi¢ao

Y T H n

Dimensdo Kmn x1 $2mnx1 Kmnx s2mn Kmn x 1

Fonte: Elaborada pela prépria autora.

Sob a perspectiva Bayesiana, a sequéncia de imagens de baixa resolu¢do, bem como
a imagem de alta resolugao, sdo modeladas como varidveis aleatérias (ELAD; FEUER,

1997). Entao, segundo a Regra de Bayes, tem-se a Equacao 2.6.

p(zly) < p(ylz)p(z), (2.6)

tomando o logaritmo de p(y|x) e p(x), a maximizagao da funcdo p(x|y) em relagao a x

resulta na Equagao 2.7
& = argmax |logp(y|x) + logp(x)|, (2.7)

assumindo ruido 1 da Equacgdo 2.3 como sendo aditivo gaussiano e branco (ou seja, AWGN,
do inglés Additive White Gaussian Noise) e reescrevendo a probabilidade priori (p(x)) na
forma de Gibbs

1 —|Hz — y||3 1
T = arg max [aexp<“+§y"2) + aexp(—Rw) : (2.8)
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em que C] e Cy sdo constantes, 02 é a varidncia do ruido e R(x) ¢ a fungao energia da
priori (NASROLLAHI; MOESLUND, 2014). A equagao pode ser reescrita como mostra a
Equacao 2.9.

% — argmin | F(z) + )\R(w)] — arg min [||Hm —y|2 + AR()), (2.9)

T

em que R(x) é o termo de regularizacao associado a uma priori, que diminui o espago de
possiveis solugoes e a influéncia de distirbios indesejados. A influéncia da regularizacao é
ponderada pelo fator \, e F(x) = ||Hx — y||5 ¢ denominada fidelidade. A solucao para
a Equacao 2.9 pode ser encontrada de forma iterativa, aplicando métodos de otimizacao

como o gradiente descendente.

A fidelidade age como fungao custo que mede o residuo entre as imagens LR e a
imagem HR estimada — por isso, deve ser minimizada (ZENG; YANG, 2013). O modelo
matematico aplicado ao termo de fidelidade relaciona-se ao tipo de ruido considerado na
imagem de baixa resolucao. Por outro lado, a priori é escolhida de forma a acentuar uma
dada caracteristica, tal como elementos de borda ou, ainda, com o objetivo de remover

ruido.

2.1.5.1 Bilateral Total Variation - BTV

Uma das fungoes de regularizacao mais referenciadas é a fungdo de custo Tikhonov
(NASROLLAHI; MOESLUND, 2014)(ELAD; FEUER, 1997) que contém filtro passa-altas
como o operador derivativo, laplaciano ou até mesmo uma matriz identidade. A ideia
por tras de tal método de regularizacao é limitar a energia total da imagem (através
da matriz identidade) ou forgar suavizagao espacial (através do operador derivativo ou
Laplaciano). Uma vez que pizels contaminados por ruido ¢ de borda contém encrgia de
alta frequéncia, ambas categorias de pizel serao removidas no processo de regularizacao e

a imagem resultante nao terd bordas pronunciadas.

Proposto originalmente por Farsiu et al. (2004), o método denominado BTV (do
inglés, Bilateral Total Variation) apresenta a priori modelada de forma a ressaltar bordas
na imagem HR e é baseado no método Total Variation (TV) (RUDIN; OSHER; FATEMI,
1992), que penaliza variagoes da intensidade dos pizels da imagem, medidas pela norma - ¢,
da magnitude do seu gradiente, sendo um método de regularizacao eficaz em aplicacoes de
denoising e deblurring (FARSIU et al., 2004). A fun¢do de regularizacao BTV é derivada

aplicando-se um filtro bilateral a regularizacao TV resultando em na Equacao 2.10.
P P
Rx) =Terv(z)= > % af"™|e - 52 8"a|),, (2.10)
m=—P n=—P

para P > 1 e ay €]0,1]. SY e S" sdo as derivadas parciais vertical e horizontal, res-

pectivamente. Uma janela de dimensao (2P + 1) x (2P + 1) define uma regiao sobre
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a qual as derivadas vertical SY, e horizontal 8" sdo calculadas (m e n representam a
localizacao do passo da varredura para o célculo dessas derivadas) e ag é um fator de valor
entre 0 ¢ 1, tipicamente escolhido de forma empirica. A regularizacao descrita pelo termo
I'gTv preserva bordas porque nao penaliza de forma severa as bruscas mudancas locais
de gradiente. A Figura 5 exemplifica o resultado da super-resolucao quando utilizado o
método BTV.

Para fins de conveniéncia, a Equacdo 2.10 pode ser reescrita como (KOHLER et
al., 2016) a Equacao 2.11.

P P
R(x) =Tprv(z) = Y. > [|S™"z|, = ||Sz|, (2.11)
m=—Pn=—P

na qual a matriz § € RV para N’ = (2P + 1)2N, define uma transformacio linear
dada por
S = (§ - Peg-rti=pP ghPyT (2.12)

4 . . A ~ , .
para §™" = al)m‘ ‘"'(I Nxn — S2SM). A imagem super-resolvida &, entdo, é estimada

resolvendo-se o seguinte problema de otimizacao:

& = argmin ||Hz — y||3 + \|| Sz, |. (2.13)

Figura 5 — Exemplo de imagem super-resolvida utilizando o método BTV em que (a) é a
imagem LR de entrada e (b) é a imagem HR estimada.

Fonte: Elaborada pela autora.

2.1.5.2 [teratively Re-Weighted Super-Resolution - IRWSR

Kohler et al. (2016) propuseram uma versao generalizada da regularizagdo BTV —
com o objetivo de aprimorar seu desempenho quanto a preservacao de borda — e um termo
de fidelidade adaptativa a fim de ponderar a influéncia de cada pizel. O método proposto

estima, simultaneamente, os parametros do modelo e a imagem super-resolvida utilizando
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um esquema de pirdmide coarse-to-fine. Assim, modifica-se o termo regularizador R(z) da

Equacao 2.9, de modo que a nova funcao de regularizacao seja formulada como
R(m, a) = FIRWSR = HMQS:B”l (214)

em que M, = diag(ay,...,an’) com N' = (2P + 1)>(MN), em que M x N é a dimensio
da imagem de alta resolucdo. A matriz M, é construida como uma matriz diagonal a
partir dos valores de «;. O peso «; € [0, 1] associado a priori possibilita que a regularizagao
seja localmente adaptédvel de forma a aprimorar a reconstrucao das descontinuidades (por
exemplo, regides de bordas). Tais pesos devem ser estimados de forma que a; = 0 para
descontinuidades diminui-se a influéncia da regularizagao e para a; = 1 aumenta-se a
influéncia da regularizacao, com o objetivo de suavizar regides homogéneas. Além disso, o
fator de regularizacdo A\ é selecionado automaticamente de forma a melhorar o resultado
no que tange a presenca de ruido na imagem final. Se o valor de A for menor que o ideal,
a super-resolucao se torna mal condicionada e é afetada por ruido residual, caso contrario,

se o valor for maior, a imagem super-resolvida torna-se borrada (KOHLER et al., 2016).

A definicao do termo de fidelidade, apresentado na Equacgao 2.9, geralmente parte
do pressuposto de que o ruido é invariante no espago, o que pode atingir resultados nao
6timos para todos os pizels. O método IRWSR parte do pressuposto de que, em aplicagoes
reais, o ruido segue distribui¢ao mista. Nesse sentido, propoe-se uma distribuicao gaussiana
localmente ponderada definida por meio de um mapa de confianga Mg = diag(f1, ..., Bxmn),
no qual hd um escalar 3, para cada pizel das imagens LR. Os pesos ; € [0, 1] modelam
a confianca de cada pizel, controlando a influéncia de cada um deles na estimacao final.
Assim, 3; = 0 indica que dado pixel ndo é bem descrito pela distribui¢ao gaussiana sendo,
portanto, considerado um outlier; Por outro lado, 8; = 1 indica um pixel bem descrito
pela distribuicao. Associando o mapa de confianca Mg e o termo de regularizacao I'rrwsr

a Equacdo 2.9, a imagem super-resolvida é dada por

& = argmin |(y — Hz)' Mg(y — Hz) + \||M,Sz|||. (2.15)

As matrizes M, e Mg, bem como o hiperparametro A, sao tratados como variaveis
latentes inferidas juntamente a imagem super-resolvida. A Figura 6 exemplifica o resultado

da super-resolucao quando utilizado do método IRWSR.

2.1.6 Super-Resolucao Baseada em Aprendizado de Maquinas

Durante o processo de subamostragem de uma imagem, as informagoes de alta
frequéncia, muitas vezes necessarias para a compreensao total da imagem, se perdem. A
abordagem analitica e genérica, geralmente proposta nos trabalhos de super-resolugao multi-
frame, regulariza a solu¢do mas nao recupera, necessariamente, tais frequéncias perdidas
(NASROLLAHI; MOESLUND, 2014). Dessa forma, os métodos baseados em aprendizado
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Figura 6 — Exemplo de imagem super-resolvida utilizando o método IRWSR em que (a) é
a imagem LR de entrada e (b) é a imagem HR estimada.

Fonte: Elaborada pela autora.

de maquinas utilizam bancos de dados externos para, a partir deles, aprender a relacao
entre Y e X. Esse aprendizado é aplicado, entao, as imagens de baixa resolucao, na etapa
de teste. Entretanto, tal relagdo nao é aprendida de forma direta, uma vez que uma primeira
interpolagao (por exemplo, a interpolagdo bictibica) pode ser executada, resultando em
uma imagem estimada inicial - denotada, aqui, como Yy (FREEMAN; JONES; PASZTOR,
2002). Tal imagem é subtraida da imagem original de alta resolugdo X, resultando em
uma nova imagem - denotada Z - que representa o residuo da interpolacao executada.
Portanto, o banco de dados externos é utilizado para mapear a relacao entre a imagem
estimada inicial (Yj) e a imagem residual (Z). A Figura 7 mostra um esquema simplificado
de tal procedimento. E importante ressaltar que o procedimento explicado neste pardgrafo
refere-se ao treinamento da arquitetura utilizada e, por isso, as imagens originais de alta
resolucao estao disponiveis. Para o teste, portanto, outro banco de dados, nao usado para

treinamento, é considerado.

Parte-se do pressuposto de que existem regularidades em imagens digitais, e tais
regularidades podem ser extraidas de um banco de dados externo bem escolhido. A fim de
melhorar a capacidade de generalizagdo do conjunto externo, trabalha-se com pequenas
regides das imagens, ou patches (FREEMAN; JONES; PASZTOR, 2002). Cada imagem do
banco de dados é deformada de acordo com o modelo de aquisi¢ao descrito pela Equacao
2.4, formando assim, um conjunto de pares de patches. Cada par consiste em um patch de
alta resolucao e o patch de baixa resolucao relacionado. Vale ressaltar que o problema de
super-resolucao ¢ um problema de regressao, do ponto de vista de aprendizado de maquinas,
em que objetiva-se estimar o valor da intensidade de cinza de cada pizel do patch. Dado
um conjunto externo muito grande, entretanto, a busca pelo par correspondente ao patch

de entrada pode ser muito custosa. Dessa forma, Li et al. (2009) sugerem uma classificagao
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Figura 7 — Esquema simplificado do funcionamento de um método de Super-resolucao
single-frame baseado em aprendizado, quanto a etapa de aprendizado com
exemplos externos.
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Fonte: Adaptada de Cosmo, Inaba e Salles (2017).

dos patches, sendo possivel treinar regressores especializados para cada cluster?.

2.1.6.1 Estatisticas do Gradiente

A classificacao dos patches da Imagem Interpolada Yy é baseada em caracteristicas
dadas por analise do gradiente, obtida a partir do calculo de autovalores e autovetores
(COSMO et al., 2018). A anélise do gradiente foi proposta por XiaoGuang Feng e Milanfar
(2002) e retorna trés caracteristicas: a orientagdo predominante, a forca média e a coeréncia
dos gradientes em um patch de dimensao d, x d,. A forga mede a intensidade média dos
gradientes e a coeréncia mede a exatidao da orientacao predominante do gradiente no patch.
Regides com bordas marcantes e na mesma direcao possuem alta forga e coeréncia. Baixa
coeréncia e forga indicam regides com textura fina ou falta de estrutura, por exemplo,
regioes homogéneas. Alta forca e baixa coeréncia sao tipicas de regioes com bordas curvas

ou estruturas multidirecionais.

O célculo da orientacao pode ser formulado como a busca de um vetor unitario @ que

minimize a média dos Angulos entre a e os vetores gradiente g; = V f(h,v;),i = 1, ..., d>.

Um cluster, neste contexto, ¢ um grupo de patches que tem informacgoes similares, segundo a classificacdo
aplicada. Como para o termo patch, utiliza-se o termo em inglés para manter coeréncia com a literatura.
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O angulo entre os dois vetores é dado pela Equagao 2.16

< P >
0; = cos™! (ﬁ), (2.16)
lall2llg:]l2
em que <, > é o produto interno. Dessa forma, a pode ser calculado como
3
4 =argmax » < a-g; >’=argmaxa’ Qa, (2.17)
a i— a

em que,
2 @) (i 2 (@)
Cxteel siigl gl
Q= g @) 0 d @) @)
2i21979n 2219y 9,
O vetor a, que maximiza 2.17, é o autovetor de Q) que corresponde ao seu maior autovalor

(A1). A direcdo de a é a orientagdo predominante do gradiente naquela regiao.

Para calcular a matriz @, os vetores gradientes g; sao concatenados, formando a

matriz G .
g gV
(2) (2)
I (2.18)
d2
g g
cQ=G"G.

A forca média é dada pela raiz quadrada do maior autovalor de @, ou seja, /1.

A coeréncia dos gradientes varia entre 0 e 1 e é dada por

ViV
A Y v

em que A\; e Ay sao os autovalores de Q.

(2.19)

2.1.6.2 Super-resolucdo Usando Mdltiplos Modelos de Rede Neural

Cosmo, Inaba e Salles (2017) propoem a utilizagdo de J clusters, definidos de
acordo com a informagao geométrica extraida dos pares de patches do banco de dados
externo; e a aplicagao de uma rede neural com uma camada oculta (do inglés, Single-Layer
FeedFoward Network, SLEN) para cada cluster definido. Da mesma forma como é feito
por Romano, Isidoro e Milanfar (2017), as estatisticas do gradiente sao utilizadas para
determinar os clusters, distribuidos em um histograma 3D, em que cada bin é definido
pelas respectivas coeréncia, forca e orientacao. Portanto, o nimero de bins também define
o niumero de SLFNs treinadas. Uma vez que o agrupamento é executado, os multiplos
modelos de rede neural sao treinados. Enquanto as estatisticas do gradiente sao utilizadas
para definir os grupos, as derivadas parciais de primeira e segunda ordens sao dadas como

entradas para as redes, juntamente com o valor das intensidades dos pizels da regiao. A
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Figura 8 — Fluxograma das ctapas de (a) treinamento ¢ (b) reconstrugao do método de
SR single-frame baseado em exemplos com agrupamento usando informagoes

do gradiente.
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Fonte: Adaptada de Cosmo et al. (2018).

Figura 8a esquematiza esse processo de agrupamento e treinamento e a Figura 8b mostra

a etapa de reconstrugao de forma analoga a etapa de treinamento.

A Figura 9 mostra a etapa de reconstrucao do ponto de vista de um pizel arbitrario.

Para cada pizel sao definidos dois patches, um de dimensao d, x d, e outro de dimensao
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d. X d., e ambos sao construidos a partir do pizel central e seus vizinhos. Os dois patches
tém o mesmo pizel central, de forma que, se d. = d,, os patches sdao equivalentes. As
cstatisticas do gradiente, calculadas a partir da regiao d, x d,, definem o modelo de rede
neural a ser utilizado. No exemplo ilustrado na Figura 9, dos J possiveis modelos, o modelo
2 serda utilizado, destacado pela cor laranja na figura. As derivadas parciais e intensidades
dos pizels sao extraidas da regido d. x d. e formam o vetor de caracteristicas, que alimenta o
modelo de rede neural escolhido. A saida dessa rede, por sua vez, é o vetor de saida estimado

que contribui para a imagem de alta frequéncia estimada completa. Observa-se que o
oh Qv 0 OhZ Y wZ
|, no qual (7, j) é a posigao do pizel central do patch. Por outro lado, o vetor de saida

. . ‘ot : 5 2 _

vetor de caracteristicas tem dimensao 6dZ, yo = [YE)< doxde)?

82Y0(i7j)
ohv

zo estimado pela rede neural tem dimensao d?. Tal vetor é redimensionado e posicionado

sobre o grid de maior dimensao.

Entretanto, é importante destacar que os valores de intensidade de pizel desse
vetor nao sao os valores finais da imagem estimada por esse processo. Uma vez que cada
pizel é analisado como o centro de um patch, os pizels contribuem para o valor final
dos seus vizinhos. Especificamente, cada pizel sofrerd a contribuigao de, no maximo, d>
pizels, incluindo ele mesmo. Os pizels das bordas sofrem menos contribui¢ao, pois tém
menos vizinhos. Essa contribuicao é calculada como a média simples do valor do pizel
naquela posicao, em todas as contribui¢des. Na Figura 10, é possivel observar esse processo,
de forma simplificada, em que o pizel analisado estd destacado, em cor cinza, nas d>

contribui¢oes e na imagem de alta frequéncia estimada.

2.1.6.3 Regularized Extreme Learning Machine

A Figura 11 mostra uma representagao grafica de uma SLFN, onde se observam a
camada de entrada com e + 1 neuronios, a camada oculta com L neuronios, a camada de
saida, com s neuronios, bem como os pesos w; e vieses b; entre a camada de entrada e a

camada oculta e os pesos [3; entre a camada oculta e a camada de saida.

Métodos tradicionais, como Backpropagation, calculam os pesos e vieses da rede
iterativamente, demandando um maior tempo de processamento. Nesse contexto de trei-
namento de SLFN, os autores de (DENG; ZHENG; CHEN, 2009) propuseram o método
Regularized Extreme Learning Machine (R-ELM), uma modificagdo do método Extreme
Learning Machine (ELM), proposto por Huang, Zhu e Siew (2004). O ELM é um método
de treinamento de SLFN que tem como caracteristica baixo tempo de treinamento. Tal
técnica é baseada em uma solugao fechada para o problema de calcular os pesos entre a
camada oculta e de saida de uma SLFN, dado que os parametros da camada oculta sao
escolhidos de forma aleatéria. O R-ELM, em especial, adiciona um termo regularizador
que garante robustez a overfitting, o que garante uma melhor solu¢gdo em comparagao ao
ELM e motiva a escolha do R-ELM (COSMO et al., 2018). Dessa forma, os pesos de saida
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Figura 9 — Fluxograma do calculo de um vetor de saida, redimensionado para dimensao
d. X d., colocado sobre o grid da imagem de alta frequéncia estimada, a partir
de uma regiao d. x d. da imagem de baixa resolu¢ao interpolada.

Imagem de baixa
resolucdo interpolada + Conjunto de moEielos _

Imagem de alta

frequéncia estimada

®
o(‘%@\\}yo

N Wl
Regiao d, x d, : / \ |
o |
a4 Modelo 1 | !
1 E A
1 > }d
Extracao de S
Caracteristicas —>
2
B TS - :
[ ®

>

Lo
), 0 Ng % .
Y/
N

(K Vetor de saida

KN

estimado
] redimensionado
Intensidade dos
pixels e derivadas Modelo J
parciais o .
Fonte: Elaborada pela autora.
sao dados pela Equacao 2.20.
I -1
Byt = (5 - LTL) L"0, (2.20)

em que L é a matriz de valores de saida da camada oculta, C' é o pardametro de regularizacao,

B, ¢ a matriz de pesos de saida, I é a matriz identidade e O é a matriz de saida.

Cada pizel da imagem Yj gera uma amostra diferente, resultando em M N s>
amostras para uma imagem de tamanho Ms x Ns. Entretanto, para o treinamento do
R-ELM, é necessario que todas as amostras sejam carregadas no algoritmo ao mesmo

tempo. Por conta de restrigoes de memoéria RAM, um subconjunto aleatorio de amostras é
escolhido, a partir do banco de dados de treinamento (COSMO; INABA; SALLES, 2017).
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Figura 10 — Fluxograma do calculo de um pizel da imagem de alta frequéncia cstimada.
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Fonte: Elaborada pela autora.

2.1.7 Qualidade de Imagem

Em uma aplicacao real, o usuario tem uma determinada expectativa quanto a
imagem melhorada, por exemplo, a leitura de uma placa de carro. Nesse caso, o software de
super-resolugao atinge seu objetivo se for possivel ler (ou segmentar, em casos autométicos)
a informacao esperada com sucesso. Ou seja, a qualidade da super-resolugao, em casos
reais e isolados, é verificada por inspecao visual. Para fins de comparacao de algoritmos,
entretanto, além da inspecao visual faz-se necessario utilizar uma métrica de qualidade,
capaz de analisar a eficiéncia do método de forma objetiva e quantificada. Dessa forma,
simula-se o processo real, uma vez que nao € possivel comparar uma imagem digital —
formada por uma matriz numérica — a uma cena observada pelo olho humano. Nessa

simulagao a imagem original é deformada pelo modelo de aquisicao e, posteriormente, as
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Figura 11 — Representagao grafica de uma SLFN.

Fonte: Adaptada de Inaba et al. (2018)

imagens LR sao super-resolvidas, resultando em uma imagem HR estimada. Tal imagem

resultante €, entdao, comparada com a imagem original, como esquematizado na Figura 12.
Figura 12 — Esquema simplificado do modelo de aquisicao.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A escolha das métricas de qualidade objetiva se aproximar da avaliacao humana.
Em outras palavras, as métricas devem estimar a qualidade da imagem da mesma forma
que uma pessoa o faria (WANG; BOVIK, 2006). A classificagdo das métricas de qualidade
é dada pela disponibilidade da imagem original — que serve como referéncia. Quando a
imagem original esta disponivel, as métricas sao do tipo Full Reference. Nesses casos,

compara-se a imagem estimada a ser avaliada com a imagem original. Neste trabalho, duas
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métricas Full Reference sao utilizadas: PSNR (Relacao Sinal-Ruido de Pico, do inglés, Peak
Signal-to-Noise Ratio) e SSIM (Indice de Similaridade Estrutural, do inglés, Structurual
Similarity Inder).

2.1.7.1 PSNR

A PSNR ¢ utilizada em muitos trabalhos nas areas de compressao de sinal, imagem
e video. O célculo dela utiliza o Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Squared Error -

MSE), obtido entre a imagem avaliada ¢ a referéncia, definido por

1 MN

1=1

A7 \12

(1)), (2.21)
em que x ¢ a imagem de referéncia e & é a imagem estimada a ser medida, ambas em suas
formas lexicograficas e M N ¢ o nimero de pixels contidos nas imagens.

O valor da PSNR é dado em decibéis e é calculado por,

MAX?2
MSE

em que MAX, é o valor de intensidade de cinza mais alto permitido na imagem, dado

PSNR = 101log,(

), (2.22)

o namero de bits de armazenamento de cada pixel. Para imagens com 8 bits de arma-
zenamento, MAX, = 2% — 1 = 255 (HORE; ZIOU, 2010). O valor da PSNR ¢ dado em

decibéis, devido a presenca do logaritmo na Equacao 2.22.

2.1.7.2 SSIM

Durante as trés tultimas décadas, muitos trabalhos estiveram focados em desenvolver
uma forma de avaliacao de qualidade de imagens que aproveite caracteristicas conhecidas
do sistema visual humano (HVS - human visual system)) (WANG et al., 2004). A maioria
dos modelos desenvolvidos tem como estratégia modificar a medida MSE de forma que os
erros sejam penalizados de acordo com sua visibilidade. Wang et al. (2004) desenvolveram
uma medida de similaridade estrutural — denominada SSIM (Structural Similarity Index)
— comparando padroes locais de intensidade que sao normalizados pela luminancia e

contraste, definida por

(2uppiz + 1) (2045 + C2)

SSIM 2 =
@8 = e v a2+ ol + )

(2.23)

em que g € up sao as médias de x e I, respectivamente. Além disso, o, ¢ 0; representam
as variancias de x e I, respectivamente; 0;,, a covariancia entre os dois sinais e ¢; e ¢y sao

constantes que estabilizam a divisao, no caso de um denominador préximo a zero.

O valor do SSIM varia entre -1 e 1. Assume-se 1 o valor resultante quando duas

imagens idénticas sao comparadas, e 0 quando duas imagens completamente diferentes sao
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dadas como entrada. Valores negativos correspondem a casos nos quais estruturais locais
sao invertidas (WANG; BOVIK; SIMONCELLI, 2005).

2.1.8 Testes de Hipétese

Demsar (2006) propoe o uso de testes estatisticos para comparar o desempenho
de mais de dois algoritmos em multiplos bancos de dados, no contexto de classificagao,
para verificar estatisticamente a melhora de desempenho dos algoritmos analisados. O
autor recomenda o uso do teste de Friedman por ser nao paramétrico, em conjunto com
o teste de Nemenyi (este tltimo quando necessario o uso de um teste post-hoc). Neste
trabalho, introduz-se o uso desses testes para comparar estatisticamente os métodos de
super-resolucao analisados. Dessa forma, esta se¢ao explica brevemente os procedimentos

dos dois testes.

2.1.8.1 Teste de Friedman

O teste de Friedman ¢ um teste ndo paramétrico, no qual os algoritmos sao
ordenados para cada conjunto de dados separadamente, de forma que o algoritmo melhor
classificado tem rank 1, o segundo melhor tem rank 2 e assim sucessivamente. Ou seja,
para aplicar o teste de Friedman, os dados avaliados, que no caso da analise de métodos
de super-resolucao sao as tabelas de valores PSNR e SSIM dos resultados, devem ser
transformados em tabelas de rank dos algoritmos. Quando ha empate, ranks médios sao
atribuidos. Em outras palavras, a hipétese avaliada pelo teste de Friedman no contexto de
analise de algoritmos é dada pela questao: num conjunto de k£ algoritmos, pelos menos
dois deles representam resultados com valores de medianas diferentes? Para responder essa
pergunta, levantam-se (i) a hipdtese nula, que declara que as medianas (ou, os ranks) de
todos os algoritmos sao iguais e (ii) a hip6tese alternativa, que declara, por sua vez, que
pelo menos dois algoritmos possuem ranks diferentes.

J

Considerando r! € R o rank do j-ésimo algoritmo (dentre k algoritmos) para

0 i-ésimo conjunto de dados (dentre N conjuntos), o teste compara o rank médio dos

algoritmos R; = % > TZ por meio do célculo da estatistica de Friedman y% :

12N

k(k+ 1)
k(k+1)

ZRf?_ 4

J

o= (2.24)

Além disso, alguns autores recomendam corrigir x% pelo nimero de empates que
ocorrem nos dados (SHESKIN, 2011), utilizando o fator de corregdo de empates C;, dado

por
(12 —t;)

:1—
Cr n(k®—k)

(2.25)
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em que s € o numero de amostras contendo empates e t; € o nimero de empates na i-ésima
amostra. A estatistica de Friedman corrigida é dada por

2
2 _ XF

= 2.26
XFC Ct ) ( )

e o grau de liberdade £ — 1 fornecem o valor-p. Define-se um valor de significancia «,
tipicamente 5% ou 1%, e se o valor-p for menor do que esse valor, diz-se que a hipotese

nula pode ser rejeitada.

2.1.8.2 Teste de Nemenyi

Quando a hipétese nula é rejeitada, o préximo passo da andlise estatistica é a
aplicagdo de um teste post-hoc, dentre os quais o teste de Nemenyi (NEMENYT, 1963)
é usado para comparar todos os métodos entre si (DEMSAR, 2006). Segundo o teste
de Nemenyi, dois métodos sao significantemente diferentes entre si se suas classifica¢oes

médias diferirem em, pelo menos, a distancia critica, dada por

k(k + 1)

CDZQ(,V 6N

(2.27)

em que k é o nimero de métodos avaliados, N é o nimero de conjuntos que, no caso de

super-resolugao, ¢ a quantidade de imagens avaliadas e ¢, ¢ dado pela Tabela 2.

Tabela 2 — Valores criticos para o teste de Nemenyi bicaudal.

No. métodos 2 3 4 5 6 7 8 9 10
40,05 1,960 2,343 2,569 2,728 2,850 2,949 3,031 3,102 3,164
qo,10 1,645 2,052 2,291 2,459 2,589 2,693 2,780 2,855 2,920

Fonte: Adaptada de Demsar (2006)

Além disso, os resultados do teste sdo tipicamente representados em um grafico
de distancia critica, como exemplificado na Figura 13, em que os algoritmos conectados
pela linhas mais espessas nao sao significativamente diferentes entre si. Nesse exemplo
ilustrativo, o método 1 é significativamente diferente do métodos 3 e 4 que, por sua vez,
nao sao significativamente diferentes entre si. Vale ressaltar que nao hé transitividade nos
graficos de distancia critica, ou seja, no exemplo da Figura 13, embora tanto os métodos

1, 3 e 4 sejam equivalentes ao método 2, isso nao significa que 1 seja equivalente a 3.

2.1.8.3 Teste de Wilcoxon Unicaudal

Os testes de Friedman e Nemenyi sao utilizados, neste trabalho, nos casos em que
mais de dois métodos sao comparados. Por outro lado, quando comparam-se apenas dois

métodos o teste de Wilcoxon Unicaudal é utilizado por empregar mais informacgoes e, em
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Figura 13 — Exemplo ilustrativo de um grafico de distancia critica de Nemenyi.

CDh

4 3 2 1
| I | I I J

- |

Método 1 —_“'——r L———— Método 3

Método 2 —————— Método 4
Fonte: Adaptada de Demsar (2006)

decorréncia disso, fornecer uma ferramenta mais poderosa de analise da hipotese alternativa
(SHESKIN, 2011). Diferentemente do teste de Friedman, quando aplicado ao problema
de super-resolucao, o teste de Wilcoxon considera os valores das métricas de PSNR e
SSIM diretamente e nao as classificagbes dos algoritmos. Dessa forma, para cada imagem
i, calcula-se a diferenga entre as métricas dos resultados do método M1 e do método M2,
obtendo-se D;, e define-se entao, (i) a hipétese nula, que declara que a mediana de D
¢ 0 e (ii) a hipdtese alternativa que, por sua vez, declara que a mediana de D é menor
que 0, quando considerada cauda a esquerda ou maior que 0 para cauda a direita. Ou
seja, a hipdtese nula se refere ao entendimento de que os dois métodos sao estaticamente
equivalentes, enquanto a hipotese alternativa declara que M1 é estatisticamente superior
a M2, para cauda a direita ou que M2 é estatisticamente superior a M1, para cauda a

esquerda.

O procedimento para verificacao das hipdteses é dado por:

1. Célculo do vetor de diferengas D e do vetor de diferengas absolutas |D|;

2. Ordenagao do vetor |D| de forma crescente, ou scja, considerando

1, ara |D;| = min(|D
b | Dil (I !)’ (2.28)
n, para |D;| = max(|D|)

em que r; é a posicao da i-ésima amostra apos ordenacao do vetor |D| e n =
card({D;|D; # 0}), em que card ¢é o operador de cardinalidade, ou seja, n é o

numero de amostras para as quais D; # 0;

3. Célculo da estatistica de Wilcoxon w, dada pela soma das posi¢cbes em que se

obtiveram diferencas positivas, ou seja

w = Zj:lZir(i), (2.29)

em que
1, se D; >0,
4 = (2.30)
0, seD; <.
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4. Célculo da estatistica z, de acordo com,

n(n+1)(2n+1) C
24 t

em que C; é o fator de correcao de empates, dado por

Nt Yt
48 ’

C, (2.32)

em que r é o niumero de posig¢oes para as quais ocorreu empate e t; € o nimero de

amostras empatadas na i-ésima posi¢ao;

5. Célculo do valor-p, nesse caso dado pela fun¢ao cumulativa da distribui¢ao N (0, 1)
em z, para cauda a esquerda e —z, para cauda a direita. Neste trabalho, em particular,

considera-se a cauda a direita de forma que, o valor-p é dado por
]_ z 42
:F—zO,lzl—FzO,lzl——/ e dt. 2.33
p=F(=2[0,1) (2]0,1) Jom ) (2.33)

Dado o valor de significancia «, se p < «a a hipotese nula é rejeitada e, portanto, a
hipdtese alternativa é confirmada considerando-se, em outras palavras, que o método M1

é estatisticamente melhor do que o método M2, de acordo com a métrica escolhida.

2.2 Trabalhos Relacionados

Tsai e Huang (1984) propuseram o primeiro método de super-resolugao de imagem,
utilizando multiplas entradas e considerando o dominio da frequéncia de Fourier. Trés
anos depois, Peleg, Keren e Schweitzer (1987) propuseram o primeiro trabalho a utilizar
imagens no dominio do espaco, ainda empregando multiplas imagens de entrada. Desde
entdao, muitos trabalhos foram desenvolvidos baseando-se no dominio da frequéncia (KIM;
BOSE, 1990), (AIZAWA; KOMATSU; SAITO, 1991), (RHEE; KANG, 1999), (NGUYEN;
MILANFAR, 2000), fazendo uso da relagdo entre a imagem HR e as observacoes LR a
partir de uma base teérica simples e de alto desempenho computacional (YUE et al.,
2016). Entretanto, tais métodos apresentam limitagoes aparentes, como sensibilidade a
erros de modelo e dificuldade para tratar modelos de deslocamento mais complexos, o que
inviabilizou a continuidade do uso do dominio de Fourier em super-resolugao. Por essa
razao, os métodos baseados no dominio do espago passaram a ser mais frequentes (PARK;

PARK; KANG, 2003).

2.2.1 Super-Resolucao Multi-Frame Regularizada

A abordagem multi-frame parte do pressuposto de que a disponibilidade de multiplas

imagens da mesma cena fornece informagoes complementares, desde que haja deslocamento
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sub-pizel entre tais imagens, ou seja, deslocamento em fragoes de pizels (YUE et al.,
2016). Os métodos baseado em [terative Back Projection (IBP) estdo entre os primeiros
métodos de super-resolugao multi-frame, como (IRANI; PELEG, 1991) e (IRANI; PELEG,
1993), sendo estes trabalhos consagrados na literatura. Outras duas abordagens comuns
na literatura sao aquelas baseadas em Filtro Adaptativo Iterativo (ELAD; FEUER, 1999)
e em Projection Onto Conver Sets (POCS) (STARK; OSKOUI, 1989).

A abordagem Bayesiana regularizada pode ser encontrada em diversos trabalhos
como (ELAD; FEUER, 1997),(HARDIE; BARNARD; ARMSTRONG, 1997), (SCHULTZ;
MENG; STEVENSON, 1998),(NGUYEN; MILANFAR; GOLUB, 2001),(BAKER; KA-
NADE, 2002),(FARSIU et al., 2004),(HE et al., 2007),(NG et al., 2007),(SHEN et al.,
2007),(LAGHRIB et al., 2014),(LAGHRIB et al., 2016),(KOHLER et al., 2016), (LAGH-
RIB et al., 2019), construidos a partir da suposicao de que as imagens podem ser descritas
como variaveis aleatérias. Esses métodos tratam a natureza mal posta do problema adicio-
nando um termo de regularizagdo, definido a partir de suposi¢oes acerca das caracteristicas
geométricas da imagem como, por exemplo, a presenca de bordas. Molina et al. (2003)
e Shen et al. (2007) propuseram modelos quadraticos, considerando ruido gaussiano e
regularizacao quadratica, em especial Tikhonov para o segundo caso. Por outro lado,
Farsiu et al. (2004) propuseram regularizagdo nao quadratica (baseada em norma-/¢;)
considerando a preservagdo de borda como prioridade. Farsiu et al. (2004) e Cho e Lee
(2011) propuseram modelos de observacao nao quadraticos mais convenientes para ruidos

nao-gaussianos.

Os métodos supracitados sao baseados em suposigoes acerca das imagens e, uma
vez que tais suposi¢oes nao sao necessariamente ideais para todos os pizels da imagem,
uma questao relevante diz respeito ao tratamento de outliers (sao considerados como
outliers os pixels que violam as suposicoes assumidas para construir a modelagem da
solugao). Nesse sentido, trabalhos como os propostos por Zeng e Yang (2013), Kohler et
al. (2016) e Liu et al. (2018) apresentam modelos que sdo adaptados localmente a partir
de parametros que podem ser estimados de forma automatica. Esses trabalhos resolvem,
assim, questoes como diferenca de homogeneidade em distintas partes da imagem e outliers
em relacdo a suposicao do ruido. Essas solucgoes locais e adaptativas apresentam bons
resultados, em relagao a qualidade das imagens estimadas, entretanto, demandam alto

custo computacional, devido a estimacgao automéatica de hiperparametros.

O problema de super-resolucdo consiste em trés fases: o registro, a fuséo e a
reconstrucao (KHATTAB et al., 2020). O registro é usado para estimar o deslocamento
entre as imagens de baixa resolucao, a fusdo é a etapa na qual as imagens alinhadas
sao combinadas e interpoladas em uma tnico grid de alta resolugao, e a reconstrugao é
aplicada para garantir que a imagem final nao tenha distorgoes. Uma vez que a premissa

da super-resolucao multi-frame é adquirir informagoes a partir do deslocamento sub-pizel,
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o registro ¢ um componente essencial do problema (EL-GAMAL; ELMOGY; ATWAN,
2016) que pode ser categorizado como paramétrico ou nao paramétrico. No caso dos
métodos paramétricos, considera-se uma fun¢ao de mapeamento entre as imagens alinhada
e deslocada, de forma que o problema se torna encontrar o melhor valor para os parametros
dessa func¢ao. E para o registro nao paramétrico, a diferenga ponto-a-ponto entre as imagens
¢é considerada, tendo como foco descrever as diferencas locais entre as imagens alinhada e
deslocada. Essa ideia, na qual se baseia o registro nao paramétrico, foi introduzida por
Bajcsy e Kovaci¢ (1989), e tal tipo de registro também é chamado de “registro elastico”
(ZITOVA; FLUSSER, 2003).

Muitos métodos de super-resolucao consideram registro paramétrico, como € o caso
de (SCHULTZ; MENG; STEVENSON; 1998),(HE et al., 2007),(NG et al., 2007),(SHEN
et al., 2007),(NGUYEN; MILANFAR; GOLUB, 2001), (KOHLER et al., 2016) ¢ (LIU
et al., 2018). Entretanto, segundo (QIU; XING, 2013), os métodos paramétricos nao sao
capazes de preservar singularidades locais, o que influencia negativamente na recuperacao
de informacgoes como borda e textura. Nesse sentido, alguns métodos consideram registro
nao paramétrico, como (BAKER; KANADE, 2000), (LAGHRIB et al., 2014), (LAGHRIB
et al., 2016), (WRONSKI et al., 2019), (LAGHRIB et al., 2019).

Dentre os métodos de registro nao paramétricos, destaca-se o método Demons
(THIRION, 1998), que combina iteragoes de fluxo ético com regularizagdo Gaussiana,
resultando em um algoritmo computacionalmente eficiente, capaz de resolver deslocamento
sub-pixel e robusto a ruido (VERCAUTEREN et al., 2007), (VERCAUTEREN et al.,
2009). Até a finalizagdo deste documento, foram encontrados, na literatura, trés trabalhos
de super-resolucao multi-frame em que o Demons foi aplicado, sendo todos eles focados
em aplica¢des médicas (RAHMAN; WESARG, 2010), (WU; XTAO; ZHANG, 2014), (SHI
et al., 2015).

2.2.2  Super-Resolucao Baseada em Redes Neurais

As abordagens single-frame baseadas em exemplos empregam métodos de aprendi-
zado de maquina (em especial, os regressores nao lineares) para recuperar informagoes de
alta frequéncia que se perdem no processo de discretizacdo e subamostragem da imagem
(MILANFAR, 2011) (NASROLLAHI; MOESLUND, 2014). A abordagem baseada em
exemplos consiste em usar um conjunto de treinamento, contendo pares de imagens de
baixa e alta resolugao, para aprender o relacionamento entre as mesmas (COSMO, 2019).
Nesse contexto, Freeman, Jones e Pasztor (2002) propuseram um dos primeiros trabalhos
proeminentes nessa area e, desde entao, varias abordagens foram consideradas, utilizando,
por exemplo SVR (Support Vector Regression) (JEBADURAI; PETER, 2017), treinamento
de dicionéario (YANG et al., 2010), arvores de decisao (GRABNER et al., 2017) e redes
neurais (DONG et al., 2016) (COSMO; SALLES, 2019).
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As imagens podem, ainda, ser divididas em regioes que sao classificadas previamente
ao treinamento e tratadas por regressores especializados, como proposto por Li et al. (2009).
Nesse contexto, Romano, Isidoro ¢ Milanfar (2017) propuseram uma classificacao bascada
em estatisticas do gradiente. Finalmente, com o objetivo de reduzir o tempo de treinamento,
Cosmo, Inaba e Salles (2017) propuseram o uso do R-ELM, algoritmo baseado em uma

solucao analitica — portanto, rapida — e robusta a outliers.

A atual relevancia das redes neurais profundas (deep learning) estd presente nos
trabalhos de super-resolucao, sobretudo naqueles que abordam métodos single-frame
(DONG et al., 2014), (DONG; LOY; TANG, 2016), (LEDIG et al., 2017), (WANG; CHEN;
HOI, 2020) e (ZHANG et al., 2020). Nos caso dos métodos multi-frame, as redes profundas
se encontram em trabalhos como (DEUDON et al., 2020) e (KAWULOK et al., 2020),
os quais consideram imagens de sensoriamento remoto. Entretanto, as técnicas baseadas
em redes profundas necessitam tipicamente de hardware especializado, principalmente na
forma de GPUs (Graphic Processor Units), para que a rede possa ser treinada em um
tempo vidvel (normalmente em dias) e as imagens de teste possam ser reconstruidas de
forma rapida. Além disso, as técnicas que utilizam redes neurais profundas necessitam de
uma grande quantidade de dados de treinamento para treinar um modelo eficaz (COSMO;
SALLES, 2019), nao estando, portanto, no escopo deste trabalho.
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3 Super-resolucao Hibrida Bayesiana Regula-

rizada com Miultiplas Redes Neurais

Os métodos de super-resolucao regularizados, explicados na Secao 2.1.5, partem de
informacao a priori para construir o termo regularizador e, assim, estabilizar o problema
de inversao e compensar a auséncia de informagoes nas imagens LR. Particularmente, a
regularizacdo contribui para ajustar o compromisso entre supressao de ruido e preservacao
de borda. Entretanto, segundo Khattab et al. (2020), os variados métodos que se encaixam
nessa categoria ainda sofrem em relacao a solucao desse problema, de forma que ainda é
uma questao desafiadora no contexto de super-resolucao. Ou seja, ainda que a regularizacao
contribua no sentido de contornar a natureza mal-posta do problema, diminuindo o espaco
de busca pela solugdo étima (que culmina na imagem HR estimada), essa abordagem é
limitada, o que sugere, portanto, que as informacoes contidas na imagem HR original nao

sdo inteiramente recuperadas a partir do uso desse artificio.

Por outro lado, retoma-sc a premissa da super-resolucao bascada em aprendizado
de maquina (Segao 2.1.6), em que se utiliza a imagem de alta frequéncia (obtida pela
subtracao da imagem HR original por uma primeira versao interpolada da imagem LR) e
a propria imagem interpolada como dados de entrada de um conjunto de regressores nao
lineares que tem, portanto, o objetivo de mapear a imagem interpolada a imagem de alta

frequéncia, complementando, assim, a imagem HR estimada.

A Figura 14 mostra o espectro de Fourier das imagens residuais resultantes dos
métodos de super-resolucao regularizada BTV e IRWSR. Para se obter essas imagens, a
imagem HR estimada pelos determinados métodos foi subtraida da imagem HR original
(conhecida por se tratar de um contexto simulado) resultando na chamada imagem residual,
da qual foi extraida o espectro de Fourier (i.e., a magnitude da transformada de Fourier)
e, em seguida, aplicada a transformacdo logaritmica 1 + log |F (u,v)| '. Observam-se, na
Figura 14, imagens residuais com informagao nao nula em vérias regides do espectro de
frequéncia. Isso sugere a possibilidade de se extrair informacoes tteis dessas imagens
residuais, assim como ¢ feito nos métodos de super-resolugao baseada em aprendizado de

maquina a partir das imagens de alta frequéncia.

Nesse contexto, propoe-se um framework que combina super-resolucao Bayesiana
regularizada e super-resolucao baseada em multiplas redes neurais de forma de que o uso
das redes neurais contribuam para recuperacao das informacoes que nao foram recuperadas

pela etapa de super-resolucao regularizada. Particularmente, destaca-se o uso das multiplas

A transformacéo logaritmica é feita para normalizar o intervalo de valores do espectro, originalmente

dominado pelo termo DC (GONZALEZ; WOODS, 2012).
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Figura 14 — Espectro de Fourier das imagens residuais resultantes dos métodos (a) BTV,
de Farsiu et al. (2004) e (b) IRWSR, de Kéhler et al. (2016), quando aplicados
as imagens baby__ GT do Set), e barbara e coastquard do Set1}.

(a)

baby_GT barbara coastguard

(b)

barbara coastguard

redes neurais nos métodos de super-resolucao baseados em aprendizado da Sec¢ao 2.1.6
cujas entradas e escolha dos modelos dependem diretamente da extracao de caracteristicas
de sub-regides da imagem e de informagoes de vizinhanca como as derivadas parciais e
as estatisticas do gradiente. Em especial, o conjunto de modelos proposto por Cosmo
et al. (2018) é escolhido por usar o algoritmo de treinamento R-ELM, que apresenta
bom desempenho em termos de tempo de processamento. A proposta deste capitulo se
relaciona a primeira hipétese apresentada no Capitulo 1, ou seja, a hipdétese de que o
uso de informacgoes locais pode trazer bons resultados quando aplicado a métodos de
super-resolucao multi-frame, sendo possivel, a partir dele, constituir detalhes relevantes e

fiéis a cena real, de onde a imagem foi observada.

3.1 Método Proposto

A Figura 15 mostra um esquema ilustrativo e simplificado do método hibrido
proposto. Na etapa de treinamento, um banco de imagens ¢ escolhido, de onde as imagens
originais de alta resolucao sao extraidas e deformadas por meio do modelo de aquisicao,
resultando em K imagens de baixa resolugdo (imagens LR) cada. Tais imagens sao

primeiramente reconstruidas por um método de super-resolucao multi-frame regularizado
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e subtraidas da imagem HR original, resultando na imagem residual®. Aplica-se uma
varredura em patches na imagem residual extraindo-se as estatisticas do gradiente (ou seja,
os valores de forca, coeréncia e orienta¢ao) dos patches que sao, portanto, classificados de
acordo com esses valores. As multiplas redes neurais sao alimentadas com os vetores de

caracteristicas extraidos dos patches e treinadas utilizando o algoritmo R-ELM.

Figura 15 — Esquema ilustrativo do método hibrido proposto. No topo, em verde, a etapa
de treino, e embaixo, em azul a etapa de teste.

_____________ Imagem HR Imagem
Conjunto de .-~ 7 e Original Residual
treinamento Q 7
Modelo de
aquisicao

Super-resolucao Treinamento das
regularizada multiplas redes
‘ neurais
Imagens NG
LR Imagem HR
Etapa de Treinamento Estimada Inicial .
Parametros
Etapa de Teste Imagem HR
Estimada Inicial

Redes neurais
treinadas

Super-resolugao
regularizada

Imagem HR Imagem Residual
Estimada Final Estimada

Fonte: Elaborada pela autora.

Para a etapa de testes, o modelo de aquisicao e o método de super-resolugao
regularizado utilizados sao os mesmos utilizados na etapa de treinamento. A imagem
estimada pelo método regularizado, da qual os vetores de caracteristicas sao extraidos,
como mostrado na Figura 9, é dada como entrada para as redes — ja treinadas e carregadas

com os parametros encontrados no treinamento — que resultam nos vetores de saida e,

Cosmo et al. (2018) referem-se & essa imagem como “imagem de alta frequéncia”, entretanto, nesta tese se
prefere chamar de “imagem residual” por ser um termo mais amplo.
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Figura 16 — Imagens utilizadas para treinamento das redes neurais.

Fonte: Adaptada de Dong et al. (2016)

Figura 17 — Imagens utilizadas para o teste, provenientes do conjunto Setd.

Fonte: Adaptada de Bevilacqua et al. (2012)

posteriormente, na imagem residual estimada (remontada como mostra a Figura 10). Soma-
se a imagem residual estimada a imagem estimada pelo método regularizado, obtendo-se,
assim, a imagem estimada final. Para avaliar o desempenho do método proposto, a imagem
estimada final é comparada a imagem original HR, utilizando as métricas SSIM e PSNR.
Como métodos regularizados, foram escolhidos os métodos BTV, proposto por Farsiu et
al. (2004) e o método proposto por Kéhler et al. (2016), chamado, aqui, de IRWSR. Dessa
forma, dois métodos hibridos sao propostos: (i) HyBTV, baseado no BTV e (ii) HyIRWSR,
baseado no IRWSR.

Utiliza-se o mesmo banco de dados de treinamento empregado por Dong et al.
(2016), contendo 91 imagens, mostradas na Figura 16. Para o teste, foram utilizados os
conjuntos B100 (MARTIN et al., 2001), Set14 (ROMANO; ISIDORO; MILANFAR, 2017)
e Sets (BEVILACQUA et al., 2012), totalizando 119 imagens de tamanhos variados, que

sao mostradas nas Figuras 17, 18 e 19.
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Figura 18 — Imagens utilizadas para o teste, provenientes do conjunto Set14.

.- PowerPoint
2002
5

Fonte: Adaptada de Romano, Isidoro e Milanfar (2017)

Cada imagem de teste — assumida como ground truth — foi deformada de acordo
com o modelo de aquisi¢do descrito pela Equacdo 2.3 e os parametros dados no Quadro 2
para gerar 8 imagens de baixa resolucao. Os vetores de translacao horizontal e vertical sao
definidos aleatoriamente dentro do limite de —2 a 2 pizels e o vetor de rotagao é definido
aleatoriamente dentro de limite de —1° a 1°. Para a priori BTV, o fator de regularizacao
A é definido como 0,0025, a constante P (que define o tamanho da janela do célculo da
derivada primeira no termo de regularizacao) é igual a 2 e o fator de escala oy = 0,6.
No caso do método IRWSR, o fator de escala é substituido pela matriz M, calculada
automaticamente pelo método. Os métodos hibridos utilizam os mesmos parametros para
a etapa de reconstrucao e, para a etapa de treinamento, os parametros dados no Quadro
3 sdo utilizados. O fator de magnificagido s utilizado é 2. Todos os experimentos foram
implementados em MATLAB R2016b em um computador dotado de um processador Intel
Core i7-8700k e 32 GB de meméria RAM.

As imagem coloridas, originalmente armazenadas no formato RGB, sao convertidas
para nivel de cinza a partir da relagdo, utilizada por padrao pelo MATLAB R2016b,

Yy = 0,2989Y3 + 0, 5870Yg + 0, 1140Y, (3.1)

em que Yg.y ¢ imagem em nivel de cinza, Yr € o canal R, Y € o canal G e Yp ¢ o canal

B da imagem colorida.
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Figura 19 — Imagens utilizadas para o teste, provenientes do conjunto B100.

Fonte: Adaptada de Martin et al. (2001)
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Quadro 2 — Parametros do modelo de aquisicao, referente aos experimentos hibridos
utilizando os métodos multi-frame BTV e IRWSR.

| Parametro | Valor |
Numero de imagens LR 8
Largura da PSF 0,4
Desvio padrao do ruido aditivo 0,02
Limite da definigao aleatéria do vetor de translagao | [(—2, —2), (2, 2)]
Limite da definicao aleatéria do Angulo de rotagao [—1°,1°]

Fonte: Elaborada pela autora.

Quadro 3 — Parametros do agrupamento e R-ELM, referente aos experimentos hibridos
utilizando os métodos multi-frame BTV e IRWSR.

| Parametro | Valor |

Patch para calculo das estatisticas de gradiente (d, x dy) TXT
Patch para extragao do vetor de caracteristicas (d. X d..) 5 X5

Numero de amostras aleatorias 200.000

Termo de regularizacao C' (Equagao 2.20) 28

Numero de neuronios na camada oculta 1.000

Funcao de ativacao Sigmoide
Numero de clusters 180

Bins de Orientacao 0,2, 2%, ..., 129(;2 ]t
Bins de Forca [0, %, % 1"
Bins de Coeréncia [0,5,5,1]7

Fonte: Elaborada pela autora.

3.2 Resultados Experimentais

Esta secao apresenta as analises experimentais feitas para validar o método proposto,
sao elas (i) uma comparacao estatistica utilizando os testes de hipotese de Wilcoxon,
Friedman e Nemenyi; (ii) uma comparagao do tempo de processamento dos algoritmos
e (iii) uma andlise por inspecao visual. Para isso, além dos métodos propostos HyBTV
e HyIRWSR, os métodos BTV de Farsiu et al. (2004) e IRWSR de Kohler et al. (2016)

também foram testados.

3.2.1 Comparacoes Estatisticas
3.2.1.1 Teste Pareado Unicaudal de Wilcoxon

A proposta geral apresentada neste capitulo trata-se de combinar o uso de multiplas
redes neurais de uma camada oculta treinadas com o algoritmo R-ELM com o uso de
métodos de super-resolucao regularizados, de forma que, do método BTV derivou-se o
método HyBTV; e do IRWSR, derivou-se o HyYIRWSR. Neste contexto, o teste de Wilcoxon
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é aplicado para validar a hipotese de que fazer tal combinacao de fato proporciona melhorias
ao processo de super-resolucao multi-frame, testando a diferenca entre as classifica¢oes do
método BTV e HyBTV (e, analogamente, do método IRWSR e HyIRWSR) considerando
as métricas PSNR e SSIM, quando aplicados as imagens do Set), Set14 e B100, totalizando

119 imagens.

Assim sendo, define-se a hipdtese nula Hy e a hipdtese alternativa Hy:

Hy: A mediana da diferenca dos valores das métricas do método hibrido em relagao
ao método regularizado (ou seja, as classificagdes referentes ao BTV subtraidas
do HyBTV ou as classificacoes referentes ao IRWSR subtraidas de HyIRWSR),
considerando PSNR ou SSIM ¢ igual a zero;

Hy: A mediana da diferenga dos valores das métricas do método hibrido em relagao
ao método regularizado (ou seja, as classificagdes referentes ao BTV subtraidas
do HyBTV ou as classificagbes referentes ao IRWSR subtraidas de HyIRWSR),
considerando PSNR ou SSIM diferente de zero;

em que a hipdtese alternativa Hy (ou, de forma equivalente, a rejeicao da hipétese nula
Hy) indica que hé evidéncias de diferenga maior que zero entre as medianas das amostras,
sugerindo uma melhoria estatisticamente significante decorrente do uso do método hibrido

proposto.

Observa-se, pela Tabela 3, que tanto o método HyBTV quanto o método HyIRWSR
apresentam melhores resultados, quando comparados aos métodos BTV e IRWSR, respecti-
vamente, com valores-p consideravelmente menores do que 1%, de forma que ha evidéncias
de diferencas entre as duas amostras com nivel de significAncia de 1%, o que sugere a
eficacia dos métodos propostos neste capitulo. Além disso, quando comparados o método
HyBTV e o método IRWSR, com nivel de significancia de 5%, ha evidéncias estatisticas
que indicam um melhor desempenho do HyBTV em relacao ao IRWSR.

Tabela 3 — Resultado do teste de Wilcoxon para os métodos HyBTV e HyIRWSR, quando
comparados aos métodos BTV e IRWSR, respectivamente

valor-p
para PSNR ~ para SSIM

HyBTV - BTV 1,26 x 10~ 1,40 x 1010
HyIRWSR - IRWSR 3,17 x 1076 9,52 x 107°
HyBTV - IRWSR 0,04 0,04

Fonte: Elaborada pela autora.

Métodos comparados
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3.2.1.2 Testes de Friedman e Nemenyi

Os testes de Friedman e Nemenyi sao utilizados com o objetivo de comparar os
quatro métodos, BTV, HyBTV, IRWSR e HyIRWSR, de forma conjunta, definindo-se

para o teste de Friedman, a hipdtese nula Hy e a hipdtese alternativa H;:

Hy: A mediana das classificagoes considerando a métrica escolhida (PSNR ou SSIM) é
equivalente para os quatro métodos, BTV, HyBTV, IRWSR e HyIRWSR;

H;: Pelo menos dois dos quatro métodos tem medianas diferentes, considerando a métrica
escolhida (PSNR ou SSIM).

O valor-p, considerando as classificagdes a partir dos valores de PSNR, foi de 1,31 x 10718
e, considerando o SSIM, foi de 3,47 x 1072°. Ou seja, a hipdtese nula Hy pode ser rejeitada
em ambos os casos. Dessa forma, na sequéncia, aplica-se o teste de Nemenyi para gerar
os graficos de diferenga critica da Figura 20, em que se observa que o método HyIRWSR
apresenta o melhor rank e o BTV, o pior, para as métricas PSNR e SSIM. Por outro lado,
para ambas as métricas, os métodos HyBTV e IRWSR sao estaticamente equivalentes,
segundo o teste de Nemenyi, uma vez que estao conectados por uma faixa em negrito

menor do que a distancia critica.

Figura 20 — Grafico de diferenga critica (nivel de significincia de 1%) dos resultados dos
métodos BTV, PSNR, HyBTV e HyIRWSR, considerando as imagens do Set,
Set14 e B100 ¢ as métricas (a) PSNR e (b) SSIM.
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Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.2 Analise do Tempo de Processamento

A Tabela 4 mostra o tempo médio de processamento dos quatro métodos conside-
rando os trés bancos de dados utilizados, em que se observa que o IRWSR apresenta tempo
de processamento, em média, 3,6 maior do que o HyBTV. O teste de Wilcoxon mostra um
melhor resultado do HyBTV comparado ao IRWSR enquanto o teste de Nemenyi sugere
um relativo empate entre os dois métodos. Ou seja, o método HyBTV apresenta melhor

relacao de compromisso entre a qualidade e o tempo de processamento.



70 Capitulo 3. Super-resolu¢do Hibrida Bayesiana Regularizada com Multiplas Redes Neurais

Tabela 4 — Tempo de processamento médio, em segundos, de cada cxperimento, conside-
rando o tempo médio de cada imagem dos conjuntos de teste B100, Setl4 e
Sets. Os valores em negrito representam o melhor resultado para cada conjunto
e os valores sublinhados representam o segundo melhor resultado.

BTV HyBTV IRWSR HyIRWSR
B100 3,57 6,12 28,25 32,42
Set14 5,39 9,01 45,93 49,90
Set5 3,05 5,19 21,69 24,48
Fonte: Elaborada pela autora.

Além disso, os métodos IRWSR e HyIRWSR mostraram-se, em média, cinco vezes
mais lentos que os métodos BTV e HyBTV, respectivamente. Dessa forma, este segundo
experimento tem o objetivo de analisar o tempo de processamento das diferentes etapas
dos quatro métodos. A implementacao do método BTV retorna, como imagem de saida,
a solucao do problema de otimizacao descrito pela Equagao 2.13, etapa denominada
“reconstrucao multi-frame”. Para o método IRWSR, por outro lado, hé, os calculos das
matrizes M, e Mpg, além da solugao da Equacgao 2.15 — etapa da reconstrucao multi-frame
referente a esse método. Os experimentos mostraram que o tempo de processamento
do célculo de Mpg representa 1,9% do tempo de processamento de M, por isso, esses
valores foram somados. Finalmente, as versoes hibridas dos respectivos métodos — HyBTV
e HyYIRWSR — apresentam, além das etapas supracitadas, a etapa denominada “pds-
processamento R-ELM” | referente a execu¢ao do método baseado em aprendizado, conforme

explicado na Secao 2.1.6.

Os experimentos foram executados sobre as imagens do Set1/ e foram aplicados
os mesmos parametros apresentados na Se¢ao 3.2. Uma vez que o Setlj tem imagens
de dimensoes variadas, o tempo de processamento total de cada etapa foi dividido pelo
numero de pizels super-resolvidos, ou seja, a diferenca entre o niimero de pizels das imagens
de alta e baixa resolucdo. E, por fim, foi calculada a média das 14 imagens. Essa métrica
denomina-se “tempo por pizel super-resolvido”, é dada em milissegundos de acordo com a
Equagao 3.2.

T
Liataser - mn(s? — 1)’

(3.2)

Tempo por pizel super-resolvido =

em que T é o tempo de processamento total de cada etapa, [juqser € @ quantidade de
imagens no dataset (neste caso, Ijgaser = 14), m x n é a dimensao das imagens LR e s é o

fator de magnificacao.

A partir da Figura 21 é possivel observar, visualmente, que o calculos das matrizes
M, e Mg — porcao azul das barras — e a selecao de A — em rosa — representam a maior
parte do aumento no tempo de processamento, comparando os métodos baseados em

IRWSR aos métodos baseados em BTV. Mais precisamente, a partir dos valores utilizados



3.2. Resultados Ezperimentais 71

para gerar os graficos, infere-se que o pds-processamento R-ELM aumenta o tempo de
processamento em 31% comparando o HyBTV ao BTV e em 5% comparando o HyIRWSR
ao IRWSR. Além disso, observa-se um aumento no tempo de processamento de 750% do
IRWSR em relagao ao BTV e de 550% em relacao ao HyBTV. Desse aumento, os célculos
das matrizes M, e Mj e a selegao de A representam de 89% quando o IRWSR é comparado
ao BTV e de 93% quando comparado ao HyBTV. Ou seja, a natureza adaptativa inerente
ao método IRWSR aumenta o tempo de processamento de forma mais significativa do que

o tempo adicionado pelo uso das multiplas redes neurais, proposto neste capitulo.

Figura 21 — Tempo médio de processamento por pizel superresolvido de cada etapa dos
métodos BTV, HyBTV, IRWSR e HyIRWSR aplicados as imagens do Set1/.
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.2.3 Analise por Inspecao Visual

Esta secao trata de andlises qualitativas, feitas por inspecao visual com o objetivo
de identificar caracteristicas visuais presentes nas imagens super-resolvidas, sobretudo
explorando as vantagens e limitagoes dos métodos propostos neste capitulo. Para isso,
dentre as 119 imagens usadas nos exeperimentos, cinco foram escolhidas, em que as quatro
primeiras (ilustradas nas Figuras 22, 23, 24 e 25) mostram as vantagens visualmente
perceptiveis dos métodos HyBTV e HyIRWSR, e as tltimas (ilustradas na Figura 26 e 27)

referem-se a uma situagao em que tais métodos obtém piores resultados. Os resultados
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quantitativos (em termos de PSNR e SSIM) também estao presentes, nas legendas das

figuras.

A Figura 22 mostra os resultados referentes a imagem 156065, do B100, em que se
observa, no detalhe, o rosto de uma mulher debaixo d’agua usando 6culos de mergulho e
um aparato na boca. A vantagem do HyBTV e do HyIRWSR sobre os métodos BTV e
IRWSR, presente nos valores das métricas, se mantém visualmente, uma vez que o rosto
da mulher nas Figuras 22c¢ e 22e esta praticamente desfigurado, sobretudo na Figura 22c,
em que se observa, além disso, significantes artefatos quadriculados nas regides de borda,
causando um aspecto pizelado a imagem. Por outro lado, nas Figuras 22d e 22f, o rosto
esta mais perceptivel, em decorréncia de uma melhor reconstrucao das informagoes de alta

frequéncia, além da auséncia de artefatos quadriculados.

Figura 22 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolucao
156065, (a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) desta-
que da imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método
HyIRWSR e (g) destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
24,76 dB 24,01 dB 25,30 dB
0,6501 0,5735 0,6664

(e) IRWSR (f) HyIRWSR (g) Ground Truth
24,17 dB 26,05 dB Inf dB
0,5765 0,7204 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

O aspecto pizelado se observa, também, no resultado do método BTV referente a
imagem 134035 do B100, em que tem-se a vista lateral da regiao entre o rosto e pescoco de

uma onga, como mostra a Figura 23c. Além disso, tanto no resultado do BTV quanto no
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resultado do IRWSR, na Figura 23e, o padrao das pintas da onga sofreu uma deformacao
consideravel, causando um aspecto cartunesco a imagem. As imagens resultantes dos
métodos HyBTV e HyIRWSR, representadas nas Figuras 23d ¢ 23f, respectivamente, sao
similares entre si e, apesar de apresentarem demasiada suavizacao no rosto e pescoco
da onga, nao manifestam aspecto cartunesco e apresentam uma melhor reconstrucao
das pintas do animal. As melhorias mencionadas, presentes nas imagens do HyBTV e

HyIRWSR sao refletidas nos resultados quantitativos.

Figura 23 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolugao
134035, (a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) desta-
que da imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método
HyIRWSR e (g) destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
25,97 dB 22,87 dB 24,43 dB
0,7266

0,8317

(e) IRWSR (f) HyIRWSR (g) Ground Truth
23,99 dB 25,28 dB Inf dB
0,7564 0,8192 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

Ademais, destaca-se na Figura 24 parte da asa de um avido em que ha os caracteres
“094”, como mostra a Figura 24g, registrados equivocadamente como “034” na imagem LR
mostrada na Figura 24b. Quanto a reconstrucao de tais caracteres, na imagem referente ao
IRWSR (na Figura 24e) o caracter “9” nao se mostra inteiramente reconstruido, podendo
ser confundido com um “3”, apesar desta regiao ter sido extraida da a imagem com melhor
valores das métricas de qualidade (29,59 dB de PSNR e 0,7958 de SSIM); o mesmo se
observa na imagem referente ao método BTV (Figura 24c¢ com 28,58 dB de PSNR e
0,7713 de SSIM), além do supramencionado artefato quadriculado nas regides de borda,
também presente no resultado do IRWSR. Em contrapartida, as imagens super-resolvidas
pelos métodos HyBTV (Figura 24d) e HyIRWSR (Figura 24f) nao apresentam artefato



74 Capitulo 3. Super-resolu¢do Hibrida Bayesiana Regularizada com Multiplas Redes Neurais

quadriculado e possuem melhor reconstrucao dos caracteres, estando legivel o niimero
44094’7

Figura 24 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolugao 37073,
(a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem
super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida
pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método
IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método HyIRWSR e (g)
destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
28,55 dB 28,58 dB 27,88 dB
0,7497 0,7713 0,7470

(e) IRWSR (f) HyIRWSR (g) Ground Truth
29,59 dB 28,08 dB Inf dB
0,7958 0,7562 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

Outra situacao na qual se observam caracteres esta apresentada na Figura 25 em
que se tem, no destaque, a palavra “Castrol” escrita em um muro e algumas copas de
arvores ao fundo. Nesse caso, a palavra foi corretamente reconstruida em todas as imagens,
o que era esperado, uma vez que isso também ocorre na imagem LR (Figura 25b). O ja
mencionado aspecto pizelado aparece na imagem referente ao BTV (Figura 25¢) e, de
forma menos perceptivel, no resultado do IRWSR (Figura 25e), ainda que este tltimo
apresente os melhores valores de PSNR e SSIM. Como visto em situacoes anteriores, tal
aspecto nao aparece nas imagens referentes aos métodos HyBTV (Figura 25d) e HyIRWSR

(Figura 25f),mas se nota demasiada suavizagao.

Considerando a imagem 145086, do B100, a diferenca entre os resultados quantitati-
vos dos métodos comparados é mais discrepante, de forma que os métodos propostos neste
trabalho (HyBTV e HyIRWSR) obtém resultados de 5% a 10% piores do que os métodos
BTV e IRWSR. Entretanto, a Figura 26¢, referente ao BTV, apresenta significativo artefato
de movimento, que nao esta presente na Figura 26d (referente ao método HyBTV). Com
relagdo as Figuras 26e (método IRWSR) e 26f (HyIRWSR), a primeira apresenta um leve
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Figura 25 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolugao 21077,
(a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da imagem
super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida
pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método
IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método HyIRWSR e (g)
destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
26,31 dB 23,57 dB 24,42 dB
0,7621 0,6806
(f) HyIRWSR (g) Ground Truth

23,55 dB

0,6715
‘ .

Fonte: Elaborada pela autora.

aspecto cartunesco e a segunda apresenta suavizagao demasiada.

O pior desempenho dos métodos HyBTV e HyIRWSR acontece quando considerada
a imagem 219090, também do B100, cujos resultados sao mostrados na Figura 27, em que
se observa significativo borramento de movimento nas Figuras 27d e 27f, particularmente.
Além disso, a imagem resultante do método IRWSR, na Figura 27e contém artefato
quadriculado na borda, bem como o resultado do BTV (Figura 27¢) apresenta leve artefato

nas regioes de borda.

A andlise por inspecao visual mostra, em suma, que os métodos hibridos propostos
neste capitulo se destacam por nao apresentarem (i) aspecto pizelado em decorréncia de
artefato quadriculado nas regides de borda, (ii) aspecto cartunesco e (iii) deformacao de
estruturas como faces e caracteres. Entretanto, ainda se observa demasiada suavizacao nas
imagens, perceptivel sobretudo, em regioes de bordas e textura, sendo essa uma importante
limitacao dos métodos HyBTv e HyYIRWSR. Ou seja, o uso das multiplas redes neurais apos
a aplicacao de um método regularizado de super-resolucao multi-frame traz melhorias no
que se diz respeito a reconstrucao de informacoes de alta frequéncia, mas ainda nao resolve
a super-resolucao por completo. A presenca de artefatos em relacdo a deformacao por
movimento motiva uma investigacao acerca do método de registro, que alinha as imagens

LR, o que, em particular, fomenta os métodos propostos nos Capitulos 4 e 5 desta tese.
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Figura 26 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolucao

145086, (a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) desta-
que da imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método
HyIRWSR e (g) destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
25,02 dB 25,33 dB 23,63 dB
0,7224 0,7458 0,6967

(e) IRWSR (f) HyIRWSR (g) Ground Truth
26,28 dB 22,69 dB Inf dB
0,7762 0,6813 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 27 — Imagens super-resolvidas, referentes a imagem original de alta resolucao

219090, (a) ground-truth, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) desta-
que da imagem super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem
super-resolvida pelo método HyBTV, (e) destaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método
HyIRWSR e (g) destaque do ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) HyBTV
26,27 dB 26,32 dB 25,67 dB
0,7460 0,7765 0,7495

(e) IRWSR (f) HyIRWSR (g) Ground Truth
27,04 dB 26,46 dB Inf dB
0,7997 0,7638 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.
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4 Super-resolucao com Registro Demons e

Reconstrucao Bayesiana Regularizada

Os métodos de super-resolucao multi-frame Bayesianos, como visto no Capitulo
1, podem ser categorizados como métodos alternados ou sequenciais (KATSAGGELOS;
MOLINA; MATEOS, 2007), dependendo de como o alinhamento das imagens LR ¢ feito.
No caso dos métodos sequenciais, em particular, as imagens sao previamente alinhadas,
por um método de registro, de forma que a segunda etapa do problema (chamada, aqui,
de reconstrugao), toma como entrada versoes alinhadas das imagens LR. O problema
de super-resolucao multi-frame é um problema mal-posto e, portanto, possui multiplas
solugoes possiveis. Uma vez que tal natureza mal-posta decorre do nimero de imagens LR
e do operador de borramento (PARK; PARK; KANG, 2003), o problema de reconstrucao é,
também, mal-posto, consequentemente resultando em multiplas solu¢oes. A implementacao
do paradigma Bayesiano para super-resolucao multi-frame tipicamente considera solugoes
numéricas iterativas, cujos resultados dependem das condigoes iniciais definidas. Dessa
forma, introduz-se, nesta tese, a perspectiva de que a escolha do método de registro muda
a condic¢ao inicial do problema de reconstrucao, influenciando no resultado final do mesmo,
ja que um registro mal feito pode ocasionar erros de estimacao, propagados ao longo das

iteracoes da etapa de reconstrucao.

Os métodos de registro paramétricos dependem de suposicoes acerca do modelo de
deslocamento, que nem sempre estao disponiveis, de forma que sao limitados a factibilidade
da solugao, nao sendo capazes de preservar singularidades locais (QIU; XING, 2013). Essa
caracteristica é particularmente desvantajosa no que diz se respeito a recuperacao de
bordas e texturas, motivando a busca por métodos ndo paramétricos eficientes para serem
aplicados as propostas desta tese. Retoma-se que o método de aquisicao mostrado na
Secao 2.1.2 considera deslocamento sub-pizel com rotagao e translagao, cuja presenca
torna o problema de registro inerentemente nao-linear, segundo (VANDEWALLE; SBAIZ;
VETTERLI, 2011). Nesse sentido, motiva-se o uso do método Demons (THIRION, 1998),
um dos métodos mais eficientes para o caso nao linear (VERCAUTEREN et al., 2007),
além de ser adequado para problemas com deslocamento sub-pizel. Dessa forma, este
capitulo tem o objetivo de validar a hipétese (ii) desta tese de que o uso do registro
Demons aplicado a um método de super-resolucao sequencial melhora o desempenho do

1mesIno.
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4.1 Método Proposto

A Figura 28 e o Algoritmo 2 esquematizam o método de super-resolugao multi-
frame sequencial proposto, composto por duas etapas: registro e reconstrucao. O registro
Demons é aplicado as imagens LR de entrada, gerando versoes alinhadas das mesmas,
que sao fornecidas, como entradas, ao método de reconstrugdo multi-frame que, por sua
vez, gera a imagem HR estimada. A etapa de reconstrucao, por sua vez, explorada na
Secao 4.1.3, é baseada nos métodos BTV, de Farsiu et al. (2004), e no método IRWSR, de
Kohler et al. (2016). Dessa forma, dois métodos sao propostos: (i) o método D-BTVIR,
formado pela combinacao do registro Demons com a reconstrucao baseada em BTV e (ii)
D-IRWIR, formado pela combinacao do registro Demons com a reconstrugao baseada no
IRWSR (KOHLER et al., 2016). Como os métodos de reconstrugao baseados no BTV e
no IRWSR requerem, além das imagens LR, um operador de deslocamento, compreendido
como hiperparametro, neste caso, considera-se a transformacao identidade para o mesmo

(Linha 7), uma vez que as imagens de entrada ja estao alinhadas.

Figura 28 — Esquema simplificado do método “Super-resolucao com registro Demons e
reconstrucao Bayesiana Regularizada”

Imagens Imagens LR
LR alinhadas

ﬁ R B Imagem HR
- - .
estimada,
- — g
e Demons e B N
- - Reconstrucao
-

BTV ou IRW

£ | A |

L, |
“."8—— Demons -ﬂ‘ —
— — ]

Registro Reconstrucao Multi-frame

Fonte: Elaborada pela autora.

4.1.1 Registro Demons

Os métodos de registro tipicamente tomam duas imagens como entradas, a imagem
de referéncia e a imagem deslocada, com o objetivo de alinhar a imagem deslocada ao grid
da imagem de referéncia (ZITOVA; FLUSSER, 2003). Portanto, para a etapa de registro

em métodos de super-resolucao multi-frame, é necessario escolher uma das imagens LR
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Algoritmo 2: Super-resolucao sequencial usando registro Demons

1 Entradas: y,, B, D, ogqg, L, I, p, ¢
Saida:Imagem HR estimada &

N

Seleciona imagem LR de referéncia, g, =y, , r € {1, ..., K}
for ke {1,..,K}\{r} do
Gera versoes alinhadas das imagens LR y, = Demons(y, Y, oai, L, [)
end
Constroi Wk considerando s = I3x3,k=1,.... K
Combina operadores H, = DBW}C, k=1,...,.K
Constréi estrutura H com Hy, k=1,.., K
10 Constréi estrutura y com yi, k=1,..., K

© ® N o oo~ w

11 Estima & executando & = Reconstruction(p, ¢, 9, s, B, W)

como sendo a imagem de referéncia (ou seja, aquela que nao sofreu deslocamento a partir
da imagem HR original) y,, de forma que ela é tomada como sua prépria versao alinhada,
como descrito na Linha 3 do Algoritmo 2. Para as outras imagens LR, o registro Demons
¢ calculado separadamente gerando versoes alinhadas g, k € {1,..., K} \ {r} de cada uma

delas, como descrito nas Linhas 4, 5 e 6 do Algoritmo 2.

4.1.2 Operador de Deslocamento

A etapa de reconstrugao considera as versoes alinhadas das imagens LR como
variaveis observadas para resolver o problema inverso relacionado a transformacao direta

descrita por

gy = DBW,x + 1y = Hyx + 1, (4.1)

onde y; é a versao alinhada da k-ésima imagem LR, W, éo0 operador de deslocamento que
mapeia uma imagem de entrada arbitraria no grid dela mesma e 1 é o ruido aditivo, que
assume-se ser AWGN. O operador de deslocamento descreve uma transformagao geométrica
composta por duas etapas (i) aplicando uma transformagao espacial §j e (ii) aplicando
uma interpolagao de intensidade que atribui valores de intensidade de cor para os pizels
espacialmente transformados por s;. No contexto do método proposto, a interpolagao ¢
incorporada ao processo de reconstrucao, de forma que a transformacao espacial é, na
verdade, um hiperpardmetro (representado pelo operador W, ) para a reconstrugao. Esta
ultima, por sua vez, deriva dos métodos BTV, de (FARSIU et al., 2004) e IRWSR, de
(KOHLER et al., 2016), que consideram, na implementacio utilizada, a transformacao
afim. Como as imagens de entrada da reconstruc¢ao gy sao tidas como alinhadas (uma vez
que sdo obtidas a partir do registro Demons), a transformagao geométrica representada é
a transformacao identidade que, quando do modelo afim, é dada pela matriz identidade
(GONZALEZ; WOODS, 2012), ou seja, 8y = I3x3,k =1,..., K, em que K é o niimero de
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imagens LR. A formacao de W, é feita a partir da versao lexicografica de s, e pode ser
lida com mais detalhes em (HE et al., 2007).

4.1.3 Reconstrucao Bayesiana Regularizada

A etapa de reconstrucao foi implementada baseada nas duas abordagens de super-
resolucao multi-frame BTV e IRW, considerando as versoes alinhadas das imagens LR vy

e o operador de deslocamento W), como entradas.

4.1.3.1 BTVIR

A partir do método de super-resolucao multi-frame BTV (FARSIU et al., 2004),
propoe-se o método de reconstrucao multi-frame BTVIR, sendo a imagem HR estimada

calculada de acordo com a Equacao 4.2.

K
T :argmagn Z ||fIka: — Yrlh+
A (4.2)
AY Y al g — SLsial,
I=—P m=—P

em que o parametro de regularizacao A é um escalar que pondera o segundo termo a direita
(a regularizacdo) em relacdo ao primeiro termo (também chamado de fidelidade), o € [0, 1]
, St e S™ sdo operadores que deslocam @ em [ ¢ m pizels nas diregdes horizontal e vertical,
respectivamente, em uma regiao de dimensao (2P 4+ 1) x (2P + 1) com P > 1 € Z. No
Algoritmo 2, quando D-BTVIR é considerado, o método de reconstrucao p é BTVIR, e o
conjunto de atributos ¢ é {\, o, P}.

4.1.3.2 Reconstrucao IRW

O método de reconstrucao multi-frame IRW ¢ derivado a partir da super-resolucao
multi-frame robusta IRWSR (KOHLER et al., 2016), sendo a imagem HR estimada

calculada a partir da Equacao 4.3.

x zargmgn(g — Hx)"Mjy(y— Ha)+

P P (4.3)
A X (IMa(@ = S8 )],

I=—P m=—P

em que M, = diag(ay,...,apyy), Mg = diag(B1, ..., Bun) € M x N é a dimensao da
imagem HR «. IRWIR pondera o efeito do primeiro e do segundo termo localmente, uma
vez que o método considera matrizes ao invés de escalares como parametros de ponderacao.
Além disso, My, Mz e X também sao estimados conjuntamente a imagem HR estimada Z,
o que confere uma natureza robusta ao método, de acordo com os autores de (KOHLER
et al., 2016). No Algoritmo 2, quando do uso do D-IRWIR, o método de reconstrugao p é
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IRWIR, e o conjunto de atributos ¢ é { P}. As Equagoes 4.2 e 4.3 sao solucionadas usando
o algoritmo SCG (Scaled Conjugate Gradient) (NABNEY, 2002).

4.2 Experimentos e Resultados

Essa secao apresenta andlises experimentais para validar o uso do registro Demons
combinado aos métodos de BTV e IRW aplicados como reconstrucao multi-frame, que
compoe as duas propostas deste capitulo, o método D-BTVIR e o método D-IRWIR. Para
tal fim, duas anélises foram feitas (i) uma comparagao estatistica, usando os testes de
hip6tese de Friedman, Nemenyi e Wilcoxon Unicaudal e (ii) uma anélise por inspegao
visual, com o objetivo de encontrar caracteristicas recorrentes das imagens super-resolvidas
pelos dois métodos propostos. As imagens dos conjuntos Sets (BEVILACQUA et al.,
2012), Set14 (ROMANO; ISIDORO; MILANFAR, 2017) e B100 (MARTIN et al., 2001)
sao utilizadas como ground truth e os métodos BTV (FARSIU et al., 2004) e IRWSR
(KOHLER et al., 2016) sdo submetidos & mesma bateria de testes para fins de comparaco.

O Quadro 4 mostra os parametros referentes ao modelo de aquisicao utilizado para
gerar as imagens LR a partir das imagens consideradas como ground truth. Além disso,
para os métodos IRWSR e BTV, e para a etapa de reconstrucao dos métodos D-BTVIR
e D-IRWIR, o parametro que define a janela do célculo da derivada primeira no termo
de regularizacao é P = 2; para os métodos BTV e D-BTVIR, o fator de regularizacao
é XA = 0,005 e o fator de escala o = 0, 5; e para o registro Demons (primeira etapa do
D-BTVIR e D-IRWIR) o ntimero maximo de iteragoes ¢ I = 100, o nimero de niveis do

esquema multi-escalar é L = 3 e a regularizacao Bayesiana tem desvio padrao ogig = 1, 0.

Quadro 4 — Parametros do modelo de aquisi¢ao utilizado nos experimentos referentes a
super-resolugao com registro Demons.

| Parametro | Valor |
Numero de imagens LR 8
Largura da PSF 0,4
Desvio padrao do ruido aditivo 0,02
Limite da definigao aleatéria do vetor de translagao | [(—2, —2), (2, 2)]
Limite da defini¢cao aleatdria do Angulo de rotagao [—1°,1°]

Fonte: Elaborada pela autora.

4.2.1 Comparacoes Estatisticas

Esta secao discorre sobre as comparacoes estatisticas, que foram feitas usando os

testes de hipotese de Friedman, Nemenyi e Wilcoxon Unicaudal
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4.2.1.1 Teste Pareado Unicaudal de Wilcoxon

A proposta apresentada neste capitulo baseia-se no uso do registro nao paramé-
trico Demons para super-resolucao multi-frame Bayesiana regularizada, de forma que a
combinagao da reconstrucao BTVIR com o registro Demons derivou o método D-BTVIR
bem como a reconstrucao IRWIR combinada a tal registro derivou o método D-IRWIR.
Nesse contexto, como foi feito na Secao 3.2.1.1, o teste pareado unicaudal de Wilcoxon foi
usado para comparar estatisticamente o método D-BTVIR ao BTV e, de forma analoga, o
método D-IRWIR ao IRWSR, com a intencao de validar a hipotese de que o uso do Demons
como registro melhora o resultado quantitativo da super-resolugao, particularmente quando

considerados os cenérios apresentados neste trabalho.

As hipoteses nula Hy e alternativa H; para o teste de Wilcoxon sao definidas como

sSe segue:

Hy: A mediana da diferenga dos valores das métricas (PSNR ou SSIM) do método com
registro Demons em relagdo ao método com registro paramétrico (ou seja, os valores
das métricas referentes ao BTV subtraidas do D-BTVIR ou os valores referentes ao
IRWSR subtraidos dos valores referentes ao D-IRWIR) é igual a zero;

H;: A mediana da diferenga dos valores das métricas (PSNR ou SSIM) do método com
registro Demons em relagdo ao método com registro paramétrico (ou seja, os valores
das métricas referentes ao BTV subtraidas do D-BTVIR ou os valores referentes ao
IRWSR subtraids dos valores referentes ao D-IRWIR) é maior do que zero;

em que a hipdtese alternativa Hy (ou, de forma equivalente, a rejei¢ao da hipétese nula
Hy) indica que hé evidéncias de diferenga maior que zero entre as medianas das amostras,
sugerindo uma melhoria estatisticamente significativa decorrente do uso dos métodos

propostos.

A Tabela 5 mostra os valores-p dos dois cenarios, ou seja, para D-BTVIR comparado
ao BTV e para D-IRWIR comparado ao IRWSR, sendo todos os valores significativamente
menores do que 0,01. Isso indica que, para as duas comparagoes, ha cvidéncias que
respaldam a hipotese alternativa Hi, ou seja, entre outras palavras, ha evidéncias que
sugerem que tanto o D-BTVIR quanto o D-IRWIR apresentam resultados melhores, em
termos de PSNR e SSIM, do que o BTV ¢ o IRWSR, respectivamente, com nivel de

signficancia 1%, o que valida a eficdcia dos dois métodos propostos neste capitulo.

4.2.1.2 Teste de Friedman e Nemenyi

Os testes de Friedman e Nemenyi, em oposi¢ao ao teste pareado de Wilcoxon,
possibilitam uma andlise conjunta dos quatro métodos: BTV, IRWSR, D-BTVIR e D-

IRWIR. Ademais, uma vez que para tais testes os ranks dos métodos sdo considerados,
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Tabela 5 — Resultado do teste de Wilcoxon para os métodos D-BTVIR e D-IRWIR, quando
comparados aos métodos BTV e IRWSR, respectivamente

valor-p
para PSNR ~ para SSIM

D-BTVIR - BTV 3,52 x 1077 6,37 x 107°
D-IRWIR - IRWSR 2,95 x 107% 3,53 x 1072

Fonte: Elaborada pela autora.

Métodos comparados

as diferentes escalas entre os valores das métricas nao influenciam negativamente no
resultado do teste, sendo possivel concatenar os rank referentes aos valores de PSNR e
SSIM na mesma tabela, gerando uma tnica analise em termos de qualidade das imagens
super-resolvidas. Além desta andlise, apresenta-se uma analise de tempo de processamento.

Definem-se, para tal, a hipétese nula Hy e a hipotese alternativa Hi:

Hy: A mediana dos ranks, em termos de qualidade ou tempo de processamento, é
equivalente para os quatro métodos: BTV, IRWSR, D-BTVIR e D-IRWIR;

H;: Pelo menos dois dos quatro métodos tem medianas diferentes, em termos de qualidade

ou tempo de processamento.

O valor-p, quando consideradas os ranks de PSNR é igual a 1,311072¢, de SSIM ¢ igual
a 5,44 x 1073 e, para o tempo de processamento, é de 1,49 x 107", o que rejeita
a hipotese nula Hy nos trés casos. Aplica-se, dessa forma, o teste de Nemenyi com
a = 0,01, que resulta nos gréaficos de distancia critica apresentados na Figura 29. Os
graficos da Figuras 29a e 29b mostram que o método D-IRWIR ¢ estatisticamente superior
aos outros trés, estando classificado na melhor posicao, para PSNR e SSIM, sem estar
conectado a nenhum outro com a linha grossa (que indica distdncia entre ranks inferior
a distancia critica). Considerando o SSIM (Figura 29b), o método BTV ¢é o pior dos
quatro, nao sendo estatisticamente equivalente aos outros, e para o PSNR (Figura 29a) é
estatisticamente equivalente ao D-BTVIR e ao IRWSR. Os métodos D-BTVIR e IRWSR
estao conectados pela linha espessa nos dois graficos supramencionados, indicando uma
equivaléncia estatistica entre eles, em termos de qualidade das imagens (PSNR e SSIM). Em
relacao ao tempo de processamento, por outro lado, o grafico de distancia critica da Figura
29c nao apresenta nenhuma linha espessa, sugerindo auséncia de equivaléncia estatistica
entre os métodos para este quesito. Particularmente, considerando os valores de tempo de
processamento do método IRWSR divididos pelos valores de tempo de processamento do
método D-BTVIR, o método IRWSR é, em média, 7,2 vezes mais lento do que o método
D-BTVIR o que, paralelo ao fato dos dois métodos serem estatisticamente equivalentes
em termos de qualidade de imagem (PSNR e SSIM), indica um melhor compromisso entre

tempo de processamento e qualidade do método D-BTVIR, proposto neste capitulo.
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Figura 29 — Graficos de distancia critica, referente ao teste de Nemenyi aplicado aos
métodos BTV, IRWSR, D-BTVIR e D-IRWIR. Tém-se (a) o grafico referente
aos valores de PSNR, (b) o grafico referente aos valores de SSIM e (b) o grafico
referente ao tempo de processamento.
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Fonte: Elaborada pela autora.

4.2.2 Analise por Inspecao Visual

Apresenta-se, nesta secdo, uma analise por inspecao visual, considerando alguns
casos representativos dos testes executados. O objetivo é investigar as caracteristicas

visuais recorrentes nas imagens examinadas.

O resultado do BTV, na Figura 30c, apresenta presenca intensa de artefatos,
provavelmente devido ao erro de registro. Conforme mostrado na Figura 30d, o método
IRWSR produz uma imagem com menos artefato na mesma regiao devido a robustez do
método em relacao ao erro de movimento, por outro lado, apresenta demasiada suavizacao.
Ambos D-BTVIR (Figura 30¢) ¢ D-IRWIR (Figura 30f) produzem imagens sem artefatos,
devido ao desempenho bem-sucedido do registro Demons e sem a demasiada suavizacao

presente na imagem referente ao IRWSR.

A Figura 31 mostra as imagens referentes a figura 156065, do conjunto B100, em que

se observa o rosto de uma mulher debaixo d’agua com um par de 6culos de mergulho e um
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Figura 30 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
flowers, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-
BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e (g)
ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR
26,52 dB 22,81 dB 24,72 dB

0,8066 0,6938 0,7307

(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth
27,70 dB 28,51 dB Inf dB
0,8416 0,8625 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

equipamento de mergulho na boca. Os resultados dos métodos BTV (Figura 31c) e IRWSR
(Figura 31d) apresentam artefato expressivo nas bordas, que deformam significativamente
o rosto da mulher presente na imagem. Por outro lado, os métodos D-BTVIR (Figura 31e)

e D-IRWIR (Figura 31f) retornam imagens com melhor aspecto, em especial no caso do
D-IRWIR.

A Figura 32 mostra os resultados referentes a imagem ppt3 do setl4, em que se
observa na regiao destacada o texto “OSBORNE”. Neste caso, o texto é praticamente
ilegivel no resultado do método BTV (Figura 32¢) bem como na imagem referente ao
IRWSR (Figura 32d). Os resultados dos métodos D-BTVIR, na Figura 32e, e D-IRWIR,
na Figura 32f; sdo similares entre si, nos quais a palavra se mostra legivel. Entretanto, os
resultados quantitativos nao acompanham a anélise visual, uma vez o IRWSR apresenta
melhor SSIM do que o D-BTVIR, apesar do D-BTVIR ser visualmente melhor do que o
IRWSR.

Para a regiao destacada na imagem zebra, do Setl, o resultado do método BTV
(na Figura 33c) apresenta um artefato de dificil percepgao visual, que remete a um possivel
erro de registro, enquanto a Figura 33d, referente ao método IRWSR, apresenta um
aspecto cartunesco, apesar de nao apresentar o mencionado artefato de deslocamento.
Em contrapartida, os resultados dos métodos D-BTVIR (Figura 33e) e D-IRWIR (Figura
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Figura 31 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
156065, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-
BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e (g)
ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR
24,76 dB 24,01 dB 24,17 dB
0,6501 0,5735 0,5765

(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth
24,50 dB 24,82 dB Inf dB
0,6205 0,6543 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

33f) sao significativamente similares entre si, apresentando aspecto suavizado mas sem
artefatos. Nota-se que o método IRWSR tem melhor PSNR do que o método D-BTVIR,
mas tem pior SSIM, o que pode ser explicado pelas diferentes formas de calculo das duas
métricas (o SSIM se baseia em informacoes de vizinhanca, diferentemente do PSNR, que é

baseado na diferen¢a média quadratica das imagens).

As duas ultimas situacgoes a serem analisadas, referentes as imagens monarch,
do Set14 e 37073, do B100, sao situagoes em que os métodos propostos neste capitulo,
D-BTVIR e D-IRWIR, apresentam resultados visualmente inferiores ao método IRWSR.
Para o primeiro caso, representado na Figura 34, o resultado do método BTV (Figura
34c) apresenta, como nas analises anteriores, artefato na regiao de borda, ocasionado por
erro de registro. O método IRWSR, (Figura 34d) apresenta o melhor resultado visual,
sem artefatos e com a imagem de melhor aspecto. O resultado do D-BTVIR (Figura 34e)
apresenta leve artefato na borda, enquanto o resultado do D-IRWIR apresenta aspecto
demasiadamente suavizado, como observado na Figura 34f. Entretanto, o método IRWSR

tem o segundo melhor resultado quantitativo.



4.2. Ezperimentos e Resultados 89

Figura 32 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
ppt3, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-
BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e (g)
ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR
22,79 dB 22,09 dB 24,34 dB
0,8421 0,8629 0,9191
lz‘a OSBORNE %E!'E'ﬂiﬂﬂiﬁﬂ-iﬂﬁﬁ‘ﬂ ; S8BT RwT
(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth
24,34 dB 25,07 dB Inf dB
0,9149 0,9269 1,0000
gﬂuannuc gosnnnnc %DEEURNE

Fonte: Elaborada pela autora.

Finalmente, a Figura 35 mostra os resultados referentes a imagem 37073, do B100,
nos quais se observa um melhor desempenho do método IRWSR (Figura 35d), uma vez que
o nimero “094” esta mais legivel para este caso, apesar dos artefatos de borda presentes na
imagem. Em relacao ao método BTV, a Figura 35c apresenta menos artefatos nas bordas e
também é possivel ler o nimero “094”. O método D-BTVIR (Figura 35¢) retorna a imagem
com pior aspecto visual, apresentando suavizacao demasiada e nao sendo possivel ler o
nimero, podendo ser confundido com “034”. O mesmo ocorre na Figura 35f, do método
D-IRWIR, que ndo contém artefato de borda mas, sim, um aspecto demasiadamente

suavizado.
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Figura 33 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolucao
zebra, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-
BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e (g)
ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR

27,24 dB 26,75 dB 28,03 dB
0,8135 0,7997

(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth

2754 dB 98,56 dB Inf dB
0,8320 0,8632 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.



4.2. Ezperimentos e Resultados 91

Figura 34 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
monarch, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem
super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método
D-BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e
(g) ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR
29,30 dB 28,96 dB 30,80 dB
0,8467 0,9007 0,9230

(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth
30,18 dB 31,40 dB Inf dB
0,9302 0,9392 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 35 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
37073, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-
BTVIR, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método D-IRWIR e (g)
ground truth.

(b) Imagem LR (c) BTV (d) IRWSR
28,55 dB 28,58 dB 29,59 dB
0,7497 0,7713 0,7958

(e) D-BTVIR (f) D-IRWIR (g) Ground Truth
28,96 dB 29,49 dB Inf dB

0,7850 0,8007 1,0000
-

Fonte: Elaborada pela autora.
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5 Super-Resolucao Local com Registro De-
mons, Varredura em Patches e Classifica-

cao de Homogeneidade

A resolucao espacial mede o menor detalhe discernivel em uma imagem, quanti-
tativamente representada em grandezas como pares de linhas por unidade de distancia
ou pontos (pizels) por polegada (dpi, do inglés, dots por inch) (GONZALEZ; WOODS,
2012). Nesse contexto, ela se relaciona com o quanto é possivel expandir uma imagem,
através do processo de interpolagao, sem causar deformagao na imagem interpolada. A
Figura 36 mostra trés versoes de diferentes resolugoes de uma mesma imagem, que foram
redimensionadas através da interpolacao pelo vizinho mais proximo para serem exibidas
em uma mesma dimensao. Duas regioes foram destacadas nas imagens por um retangulo
verde de borda pontilhada e um retangulo rosa de borda continua. Observa-se que a regiao
dentro do primeiro difere consideravelmente entre as imagens, de forma que héa artefatos
de borda nas Figuras 36b e 36a. Por outro lado, a regiao dentro do retangulo rosa de
borda continua é bastante similar nas trés figuras. Nota-se que a regiao circundada pelo
retangulo rosa contém, na realidade, menos informagcao (i.e., a cor azul) do que a regiao
marcada pelo retangulo de borda pontilhada e, portanto, para aumentar a dimensao de tal
regiao perfeitamente homogénea ¢é suficiente copiar essa informagado para os novos pizels

que surgem no processo de sobre-amostragem.

Figura 36 — Exemplo ilustrativo de uma mesma imagem armazenada em diferentes resolu-

¢oes: (a) 50 dpi, (b)100 dpi e (¢) 500 dpi.

(a)

Sheas”

POLICE __BOX

Fonte: Elaborada pela autora

O exemplo apresentado no paragrafo anterior ilustra a intuicao por tras da motivacao
da proposta a ser apresentada neste capitulo, que consiste em classificar os patches das
imagens LR em homogéneos ou nao e, a partir dessa classificacao, estimar versoes HR, destes
que, por sua vez, constituirdo a imagem super-resolvida final. Propoe-se super-resolver os

patches homogéneos utilizando interpolagao, por esses conterem menos informagao do que
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aqueles classificados como nao homogéneos que serao, entao, super-resolvidos utilizando o
método de super-resolucio regularizado robusto IRW, proposto em (KOHLER et al., 2016).
A proposta deste capitulo se relaciona a hipdtese (i) desta tese, ou seja, a hipdtese de que
o uso de informacdes locais pode favorecer o processo de super-resolucao, particularmente,

a informacao em relagao a homogeneidade em sub-regides das imagens LR.

5.1 Método Proposto

A Figura 37 mostra o esquema simplificado do método proposto, denominado
Super-Resolucao Local com Registro Demons , Varredura de Patches e Classificagcdo de
Homogeneidade. As imagens LR sdo registradas, utilizando o método Demons (THIRION,
1998) gerando, assim, as imagens LR alinhadas. Em seguida, uma varredura de patches é
aplicada nas imagens LR alinhadas, definida pela dimensao dos patches e pela sobreposicao
entre patches consecutivos. Os patches da imagem LR de referéncia sdo, entao, classificados
entre homogéneos e nao homogéneos que sao super-resolvidos por interpolacao bictbica e
reconstrucio IRW (KOHLER et al., 2016), respectivamente. Essa classificacao ¢ feita a
partir de métricas que descrevem a homogeneidade do patch, particularmente a varidncia
e a suavidade, explicadas com detalhes na Secao 5.1.3. Finalmente, os patches HR sédo
combinados para formarem a imagem HR estimada, de acordo com o esquema explicado

na Secao 5.1.6.

Figura 37 — Esquema simplificado do método “Super-Resolugao Local com Registro De-
mons, Varredura em Patches e Classificacao de Homogeneidade”

Imagens Imagens LR
LR alinhadas

n_i ) —> Wanrediunie — —»{ Classificador de homogeneidade l
- -~ em patches .

: e . =« patches nao . patches
‘_Z Demons > ®. "% L, Varredura e 5 = = homogéneos = homogéneos
- em patches g l l
Reconstrucao Interpolacao
IRW bictbica
l l Imagem HR
o estimada
" n
__ D !
L] N Varredura = Remontagem
—>Demons > —> - .
em patches 2 da imagem

Registro

Reconstrucao Multi-frame

Fonte: Elaborada pela autora.
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5.1.1 Registro

O primeiro passo deste método ¢ o registro, cuja eficiéncia ¢ importante para garantir
que o processo de varredura seja feito em todas as imagens LR de forma equivalente, sendo
possivel, assim, combinar os patches LR através do método de reconstrucao multi-frame
IRW, como sera explicado na Sec¢ao 5.1.5. As vantagens do método Demons, exploradas no
Capitulo 4, tais quais sua natureza nao paramétrica e eficiéncia computacional, justificam

o uso deste método de registro na proposta deste capitulo.

Uma das imagens LR (geralmente, a primeira delas) é definida como a imagem de
referéncia, de forma que ela mesma ja é a versao alinhada, como mostrada na Figura 37;
as outras, uma a uma, sao dadas como imagem deslocada, junto a imagem de referéncia,
ao algoritmo Demons (explicado no Algoritmo 1) que, por sua vez, fornece como saida a
versao alinhada de cada uma das imagens LR. Convém recordar que, além da imagem
de referéncia e deslocada, tém-se como entrada o desvio padrao da suavizagdo Gaussiana

Oaiff, 0 numero maximo de iteracoes I e o nimero de niveis do esquema multi-escalar L.

5.1.2 Varredura de Patches

Apés o registro, a varredura de patches é feita, da esquerda pra direita, de cima
pra baixo, simultaneamente em todas as imagens LR alinhadas. A dimensao dos patches é
definida dada a razao desejada entre o tamanho do patch e o tamanho da imagem. Como
essa razao pode resultar em um ntmero nao inteiro de pizels, arredonda-se para baixo o
resultado da multiplicagdo dela pela dimensao da imagem. Além disso, convenciona-se que
caso a razao seja igual a 0 o patch serd composto por um pizel e, em contrapartida, caso a
razao seja igual a 1, o patch é composto pela imagem inteira, a partir do entendimento de

que o usuario desecja o maior patch possivel. Ou scja,

lm-r,|, se0<r,<l1 ln-1p], sel0<m, <1
my, =191, ser,=0 e np=1+1, ser, =0 (5.1)
m, ser,=1 n, ser,=1

em que a dimensao dos patches é m, X n,, a dimensao das imagens LR é mxne(0 <r, <1

¢ a razao aproximada desejada entre as dimensoes dos patches e da imagem.

O problema de super-resolugao, neste contexto, é dividido em sub-problemas que,
por sua vez, tomam como entrada os pizels pertencentes as sub-regioes delimitadas pela
varredura. Dessa forma, ainda que haja uma dependéncia entre patches consecutivos, dado
que esses fazem parte de regides locais préximas, os sub-problemas sao resolvidos, na
pratica, de forma independente, sobretudo quando os patches em questao sao classificados
diferentemente. K decorréncia disso, pode haver uma discrepancia nas regides limitrofes
entre patches causando um efeito indesejado na imagem estimada final, como pode ser

observado na Figura 38, na qual se observam as linhas de encontro dos patches.
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Figura 38 — Exemplo de super-resolucao com varredura de patches em que sc observa arte-
fatos nas regioes limitrofes entre os patches, sinalizados pelas setas vermelhas.

Yy Y Y
N,

Fonte: Elaborada pela autora.

Com o objetivo de evitar o artefato mencionado e observado na Figura 38, a
varredura ¢ executada considerando uma sobreposicao entre patches consecutivos, de forma
que a dependéncia existente entre eles esteja presente na implementagao do método. Tal
sobreposicao r, define, por sua vez, o valor do passo da varredura, ou seja, o nimero de

pizels entre o inicio de dois patches consecutivos,

Bo, = (L —r)my] e Bs, = [(1 —745)ny], (5.2)

em que 5, € o passo na direcao horizontal, 3, é o passo na direcao vertical e 0 < ry < 1.
Faz-se esse calculo (em oposigdo a se definir um valor inteiro para a sobreposi¢ao) para
que o método possa lidar com imagens de tamanho diferentes, da mesma forma que o

tamanho do patch também é dado como uma razao.

Em relagao ao padding, processo realizado antes da varredura para garantir que
nao se perca informagao nas regioes de borda da imagem, os pizels sao replicados p;, vezes
dos lados esquerdo e direito e p, vezes em cima e embaixo das imagens LR alinhadas,
como ilustrado na Figura 39. Os valores de p, e p, sao definidos de forma que a dimensao
total das imagens LR apos padding menos a dimensao do patch seja multipla do passo da
varredura, para que esta seja efetuada nas imagens LR inteiras. Ou seja, py, e p, sdo os

menores niimeros inteiros tais que,

(m+2p, —m,) mod fBs, =0 e (n+2p, —n,) modf,, =0, (5.3)
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Figura 39 — Excmplo ilustrativo do padding rcalizado antes da varredura de patches,
considerando p, = p, = 2 e uma imagem de dimensao (a) 4 x 4 antes de
padding e dimensao (b) 8 x 8 depois do padding.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pela autora.

em que mod é o operador resto da divisao inteira.

O patch | da k-ésima imagem LR alinhada é constituido pelos pizels da k-ésima

imagem LR alinhada contidos na regido definida pela varredura, ou seja,
ﬂ,(cl) ={yp(u,v) |l <u<lp+my,—11,<v<l,+n,—1}, (5.4)

em que yi € a k-ésima imagem LR alinhada, (I,1,) é o pizel inicial do patch [ e m, X n,

é a dimensao dos patches.

5.1.3 Classificacdo de Homogeneidade

A introdugao deste capitulo apresenta um exemplo ilustrativo (Figura 36) em que
se observa uma regiao homogénea satisfatoriamente representada em diferentes resolucgoes
de uma mesma imagem. Tal exemplo trata de uma imagem sintética, em que a regiao em
questao é perfeitamente homogénea, ou seja, os pizels presentes nela tém exatamente a
mesma intensidade de cor. Essa nao €, entretanto, uma caracteristica comum em imagens
naturais, adquiridas a partir de cenas reais, analogas a sinais reais analégicos. Em particular,
as imagens de entrada do classificador de homogeneidade que se pretende construir sao
imagens sujeitas a uma série de deformagoes (como explicado na Se¢ao 2.1.2) que incluem
ruido aditivo, de forma que nao seria coerente considerar patches idealmente homogéneos.
Dessa forma, apresenta-se nesta secao o escopo no qual se compreende patches homogéneos
e nao homogéneos, bem como as duas métricas utilizadas para classificar tais sub-regioes.
A classificacdo em si é feita a partir do valor da métrica escolhida que, sendo menor do que
um dado limiar, caracteriza um patch homogéneo, caso contrario, tal patch é considerado

nao homogéneo.
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Muitos pesquisadores da area de super-resolucao destacam desafios relacionados
a reconstrucao de informacgoes de borda, textura e demais estruturas que apresentam
significativa mudanga de intensidade de cor (NASROLLAHI; MOESLUND, 2014), (KHAT-
TAB et al., 2020), (KATSAGGELOS; MOLINA; MATEOS, 2007), (MILANFAR, 2011).
Nesse contexto, a intencao da classificacao proposta aqui é considerar homogéneos aqueles
patches menos desafiadores, ou seja, que possuem pouca ou nenhuma informacao de
tais estruturas, de forma que seja possivel aumentar a resolucao espacial dos mesmos
a partir da aplicacao de um método de interpolacao mais simples do que os métodos
de super-resolucao conhecidos da literatura, uma vez que os tltimos apresentam custo

computacional significativo.

Apresenta-se uma metodologia para a classificacdo de homogeneidade em imagens.
Foram extraidos e rotulados, a partir de analise visual, 679 patches homogéncos ¢ 6.447
patches nao homogéneos (totalizando 7126 patches) de imagens LR geradas a partir do
modelo de aquisi¢ao utilizando os parametros apresentados no Capitulo 3 e alinhadas pelo
algoritmo Demons utilizando os parametros apresentados no Capitulo 4. As Figuras 40 e
41 mostram alguns exemplos desses patches, além de trés exemplos de versoes interpoladas
de cada tipo. Observa-se que os patches interpolados da primeira figura, ou seja, do tipo
homogéneo, tem melhor aspecto do que os patches interpolados do tipo nao homogéneo, o

que ilustra o argumento discutido no paragrafo anterior.

Figura 40 — Exemplos de patches homogéneos.

wEE N H = ",
"H EE

= Iﬁ“m l- 2

Fonte: Elaborada pela autora.

Com a inten¢do de descrever quantitativamente a homogeneidade dos patches
rotulados, foram escolhidas duas métricas, cujas distribui¢oes dos valores foram analisadas
para encontrar um valor de limiar que melhor separasse as duas classes de patches —
homogéneos e nao homogéneos. Destaca-se, porém, que a extracao e rotulagem mencionada
nao pretende ser exaustiva nem definitiva, mas um meio de se encontrar uma faixa de

valores para essas duas métricas, que serao utilizadas como hiperparametro do método,
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Figura 41 — Exemplos de patches nao homogéncos.

Fonte: Elaborada pela autora.

posteriormente submetido a um processo de validagao explicado na Se¢ao 5.2. Além disso,
convém mencionar que, apesar dos métodos de aprendizado de maquina constituidos
por uma etapa de treinamento serem bastante utilizados para tarefas de classificagdo no
geral, acredita-se que um banco de dados mais volumoso seria necessario para um bom

desempenho da classificacao de homogeneidade pretendida.

5.1.3.1 Variancia

Considerando o patch de indice | da k-ésima imagem LR alinhada g, a variancia

amostral deste é dada pela Equagao 5.5.

1 lp4+mp—11,4+np—1
2

o = Z Z ('gk(zaj) _Ml)27 (55)

my-npy—1 o o
em que m, X n, ¢ a dimensao dos patches, o pizel inicial de tal patch estd posicionado em
1y, 1) e py é a média dos valores dos pizels que constituem o patch l. A varidncia mede a
dispersao dos valores das amostras de uma populacao em relagdo a média dessa populacao.
Ou seja, quanto menor a variancia das intensidades de cinza dos pixels presentes em um

patch, mais homogéneo é esse patch.

5.1.3.2 Suavidade

Su et al. (2012) introduziu a métrica suavidade (do inglés, smoothness), calculada a
partir do structure tensor que, por sua vez, indica as direcoes predominantes do gradiente

de uma imagem na vizinhanca de um dado ponto. A cada pizel das imagens LR alinhadas,
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uma matriz Q(,,,) de dimensao 2 x 2 é atribuida tal que

Q(u,v) - ng(uv U) ’ ng(ua U)T

Oy (u,v) 2 OF (u,v) 0y (u,v)
ou ou v , (56)
g1, (u,0) gk (u.v) g1, (u0) ?
ov ou ov

em que (u,v) é a posicao do pizel na imagem, Vg é o gradiente da imagem LR alinhada
Yk, %% é a derivada parcial no eixo u (dire¢ao horizontal) e % é a derivada parcial no

eixo v (diregao vertical). O autor define, entdao, uma structure matriz para cada patch, a
partir da média dos elementos das matrizes Q,.) dos pizels que constituem o patch, ou

seja,
1 lp+mp—11ly+np—1

Ql = Z Z Q(u,v)a (57)

mp ) np u=lp v=l,

em que QQ; é a matriz 2 X 2 que representa a estrutura geométrica do patch | que tem pixel
inicial posicionado em (1,1,), cujos autovalores Aﬁ” e )\g) medem a forca do gradiente em
duas diregoes perpendiculares. O maior autovalor corresponde a direcao com gradiente
mais forte e o menor corresponde a dire¢do com o gradiente mais fraco. A suavidade ~; do
patch | ¢ dada por,

=), (5.8)

em que quanto menor o valor de +;, mais homogéneo é o patch .

5.1.3.3 Distribuicdo dos Valores de Variancia e Suavidade

O objetivo final do uso da variancia e/ou da suavidade é definir um limiar que divida,
da melhor forma possivel, o grupo de patches homogéneos dos patches nao homogéneos,
de forma que a classificacao seja feita a partir desse limiar. Assim, o objetivo desta secao
é encontrar uma faixa de valores de varidncia e de suavidade para ser posteriormente
validada. Isto é, as duas métricas sao compreendidas como hiperparametros pelo processo

de validagao a ser apresentado na Se¢ao 5.2.

A Figura 42 mostra a distribuicdo dos valores das métricas varidncia e suavidade
de todos os 7.126 patches extraidos. Uma vez que deseja-se encontrar o melhor limiar
entre os patches homogéneos e os nao homogéneos, a regiao de maior interesse é aquela
que compreende a maior parte dos patches homogéneos, sendo esta, a regiao mostrada na
Figura 42b, que contém 89% deles. O dominio e contradominio dessa regido definem os

candidatos a limiar dos valores de suavidade e variancia a serem validados, sendo eles:
v=10,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,5]

e (5.9)
0'2:[3 6 9 12 15 18 21 24 27 30| x 1074
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Figura 42 — Distribuigao dos valores das métricas variancia e suavidade (a) de todos os
7.126 patches extraidos e (b) dos patches que apresentam valores das métrica
dentro das faixas escolhidas para fazer a validagao dos hiperparametros.
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Fonte: Elaborada pela autora.

5.1.4 Interpolacdo Bicibica

Os patches da imagem LR de referéncia classificados como homogéneos sao super-
resolvidos por interpolacao utilizando o fator de magnificacao dado como entrada do
método de super-resolugao. Isso porque, como explicado na introducao desta secao, esses
patches tem menos informacao e, por isso, parte-se da hipdtese de que seja suficiente
estimar a versao HR deles de forma mais simples com o objetivo principal de diminuir o
tempo de processamento do método proposto. O exemplo da Figura 36 foi gerado utilizando
a interpolacao de vizinho mais préximo, entretanto, trata-se de uma imagem sintética,
na qual as regioes sem bordas ou sem estruturas de alta frequéncia sao perfeitamente
homogéneas. No caso das imagens naturais, por outro lado, sao raras as situagoes em que
as regioes homogéneas sao como esse caso ideal, de forma que considerar apenas essas
situacoes nao diminuiria consideravelmente o tempo de processamento do algoritmo, ja que
a proporgao de classificagoes positivas em comparagao as classificagoes negativas (ou seja,
de regioes nao homogéneas) seria baixa. No entanto, utilizar a interpolacdo pelo vizinho
mais proximo em situagoes nao idealmente homogéneas pode causar um efeito cartunesco
na imagem, uma vez que essa interpolagao mitiga as transi¢oes suaves de intensidade de

cor, além dessa interpolacao ser susceptivel a ruido, como ilustrado na Figura 43.

Devido a essas desvantagens em se aplicar a interpolacao por vizinho mais proximo,
nas imagens naturais em que se considera ruido aditivo, utiliza-se a interpolagao bictbica
para super-resolver os patches homogéneos. O procedimento é aplicado apenas a imagem
LR de referéncia, ou seja, para os patches classificados como homogéneos, a informacao

das restantes das imagens LR ¢é descartada. O calculo de cada pizel da imagem interpolada
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envolve a vizinhanga 4 x 4 ao redor dele (GONZALEZ; WOODS, 2012).

Figura 43 — Exemplo ilustrativo de imagem contaminada com ruido gaussiano branco
aditivo interpolada por (a) interpolacao bictibica e (b) interpolagdo por vizinho
mais proximo.

() (b)

Fonte: Elaborada pela autora.

5.1.5 Reconstrucao IRW

Os patches classificados como nao homogéneos sao super-resolvidos pela recons-
trugdo IRW, baseada no método proposto em (KOHLER et al., 2016), utilizada também
no método proposto no Capitulo 4. Assim como naquele caso, o método IRW é escolhido
aqui por ser robusto e por demandar a pré-sele¢do de apenas um hiperpardmetro (o fator
P, que define a dimensao da janela em que a derivada primeira é calculada, no termo de
regularizagao da funcdo a ser otimizada), além de ser o estado-da-arte em super-resolugao
multiframe regularizada. Como as imagens de entrada para o método sdo previamente
alinhadas pelo Registro Demons, é necessario passar como parametro de deslocamento a
matriz identidade. Por isso, denomina-se reconstrucao IRW, por nao efetuar o alinhamento

das imagens LR, mas sim a fusdo, interpolacao e reconstrucao.

A estimacao da versao em alta-resolucao do patch [ é dada pela Equacao 5.10.

#0 —argmin(g®¥ — HO2®)TMP (GO — HOzO)+

2
PP 0 o (5.10)
A0 D MY — S)85a D),

j=—Pk=—P

em que ¥ é o vetor em ordem lexicografica obtido a partir da concatenacio de @2(1), k=
1,..., K, bem como H®" é a matriz obtida a partir da concatenacao de I?lgl), k=1,.., K,
MY = diag(ay, ..., Q) [(,l) = diag(By, ..., ,Bmpnp),'mp x n, é a dimensdo de 2, ou
seja da versio super-resolvida do patch [ e, finalmente, S7 e S* sdo operadores que deslocam
x®) em [ e m pizels nas direcoes horizontal e vertical, respectivamente, ao longo de uma
janela de dimensdo (2P + 1) x (2P + 1), com P > 1 € Z. Além disso, H' = DBW,",

em que Wél) ¢ formado considerando §,(€l) = Isys.
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5.1.6 Remontagem da Imagem HR Estimada

A Figura 38 ilustra artefatos em decorréncia da natureza local do método proposto,
o que justifica a sobreposicao entre patches adjacentes, como explicado na Secao 5.1.2.
Neste contexto, a tltima etapa do método proposto tem o objetivo de remontar a imagem
HR estimada final, a partir dos patches HR estimados na etapa anterior, considerando
a mencionada sobreposicao entre os patches adjacentes. Similarmente ao que é feito em
(COSMO et al., 2018) e ilustrado na Figura 10, a intensidade de cada pizel da imagem HR
estimada é influenciada pelos diferentes valores desse pizel nos patches em que faz parte,
determinados pela varredura. Essa influéncia é definida por uma mascara Gaussiana de
mesma dimensdo dos patches (m, X n,) e com desvio padrao igual a 0,5 x m,, que pondera
os pizels de tal forma que aqueles mais ao centro do patch tenham mais relevancia. O valor
final de cada pizel, entdo, é igual a combinacgao linear dos valores do pizel em todos os
patches que faz parte multiplicados pelo fator definido pelas mascaras Gaussianas de tais

patches.

5.2 Validacao

A etapa de validagao, amplamente utilizada no contexto de aprendizado de maquina,
auxilia tanto na escolha do algoritmo mais apropriado para um determinado conjunto
de dados quanto no ajuste de parametros (FACELI et al., 2011). Particularmente, neste
trabalho, a validagao é aplicada com os objetivos de (i) definir a métrica de homogeneidade,
(ii) definir o valor do limiar de classificagdo, dentre os limiares candidatos (Equagio 5.9),
(iii) definir a razdo entre a dimensdo dos patches e da imagem LR e (iv) validar o uso
da classificagao de homogeneidade no método de super-resolugao proposto. O conjunto
Train Set (DONG et al., 2016), utilizado para o treinamento do método do Capitulo 3 e
mostrado na Figura 16, é utilizado como conjunto de validacao, enquanto os conjuntos

Seth, Set14 e B100 sao, posteriormente, utilizados nos experimentos de teste.

O procedimento de validacao se inicia na aquisicao das imagens LR, realizada
de acordo com o mesmo modelo e parametros utilizados para o método apresentado na
Secao 3.2. Utilizam-se 90 imagens do Train Set como ground truth. As imagens LR sao,
entao, super-resolvidas pelo método proposto neste capitulo (esquematizado na Figura
37), inicializado com algumas variagoes dos hiperparametros, cujas escolhas fazem parte
dos objetivos da validacao, principalmente quanto a classificacdo de homogeneidade e a

varredura de patches, culminando nos seguintes cenarios:

1. classificador de homogeneidade considerando varidncia como métrica tomando o

valor do limiar de homogeneidade o3, variando nos candidatos o da Equacao 5.9;

2. classificador de homogeneidade considerando suavidade como métrica tomando o
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valor do limiar de homogeneidade 7, variando nos candidatos v da Equacao 5.9;
3. sem classificac@o de homogeneidade, considerando todos os patches nao homogéneos;

4. sem classificacdo de homogeneidade, considerando todos os patches homogéneos.

Além disso, para todos os casos, a razao entre a dimensao do patch e da imagem LR (r,)
varia dentro do conjunto de valores {0,1 0,2 0,5 0,8}. Os parametros considerados para
cada cenario estao resumidos no Quadro 5 e, a combinag¢ao de todos eles para os quatro

cenarios resulta no total de 88 variantes do método proposto.

Quadro 5 — Cenarios considerados para a validacdo do método proposto e respectivos

parametros.
| Cenério | Parametros
Meétrica de homogeneidade: variancia
1 o?¢c {3 6 9 12 15 18 21 24 27 30} x 1074
(40 variantes) Iy € {0,1 0,2 0,5 0,8}
Meétrica de homogeneidade: suavidade
2 v € {0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50}
(40 variantes) r,€{0,1 0,2 0,5 0,8}
3 Todos patches considerados ndo homogéneos
(4 variantes) Ty € {O, 1 0,2 0,5 0,8}
4 Todos patches considerados homogéneos
(4 variantes) rp € {0,1 0,2 0,5 0,8}

A fim de alcancar os quatro objetivos da validagao, mencionados no primeiro
paragrafo desta secdo, o desempenho médio das 88 variantes é analisado pela qualidade
das imagens super-resolvidas, medida em PSNR e SSIM, e pelo tempo de processamento
de cada variante para cada imagem. Uma vez que se trata de um nimero consideravel de
amostras (90 resultados para tempo de processamento e 180 para qualidade das imagens)
e métodos comparados (as 83 variantes supramencionadas), faz-se uso do rank médio dos
métodos, da mesma forma que é feito para os testes de Friedman e Nemenyi. Dessa forma,
para cada imagem e métrica, as variantes sao ordenadas, resultando em trés tabelas de
dimensao 90 x 88. As tabelas de PSNR e SSIM sao concatenadas em uma s6 tabela de
dimensao 180 x 88 que representa o desempenho das variantes em termos de qualidade
de imagem. O rank médio de cada variante é calculada, resultando em um vetor de 88

elementos, representado nos graficos de dispersao da Figura 44.

Os gréficos da Figura 44 foram obtidos a partir do particionamento, em quatro
partes, do vetor de rank médio de qualidade (PSNR e SSIM) para fins de melhor visuali-
zagao, de forma que a Figura 44a mostra as variantes da 1* a 22* colocada, a Figura 44b

mostra da 23* ao 44* colocada, a Figura 44c mostra da 45* ao 66* colocada e a Figura 44d
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Figura 44 — Ranks médios das 88 variantes consideradas: em (a) o 1° ao 22° colocado,
em (b) o 23° ao 44° colocado, em (c) o 45° ao 66° colocado e em (d) o 67°
ao 88° colocado. Os circulos azuis referem-se aos resultados do Cenario 1, os
quadrados laranjas referem-se ao Cenario 2, os losangos verdes referem-se ao
Cenario 3 e, finalmente, os tridngulos rosas referem-se ao Cenério 4.
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Fonte: Elaborada pela autora.

mostra, finalmente, da 67* ao 88* colocada. Os resultados referentes ao Cenario 1 (ou seja,

variancia como métrica de homogeneidade) sdo mostrados em circulos azuis, os resultados

referentes ao Cendrio 2 (suavidade como métrica de homogeneidade) sdo representados

pelos quadrados laranja, os losangos verdes referem-se ao Cendrio 3 (sem classificagao,

como todos os patches considerados nao homogéneos) e os tridngulos rosas referem-se ao

Cenério 4 (sem classificagdo, com todos os patches considerados homogéneos). Além disso,

no eixo y tem-se os valores de r, e do limiar de classificacdo (v, ou o2 uando for o
p th/»

caso, enquanto o eixo x apresenta a colocacao de cada variante — ou seja, quanto mais a

esquerda o ponto estiver, melhor é o desempenho da variante referente.
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Observa-se, no grafico da Figura 44d, que as variantes em que todos os patches
sao considerados homogéneos apresentam os piores desempenhos, o que era esperado,
uma vez que a interpolacao bicubica foi utilizada para super-resolver todos os patches e
esta nao reconstréi as informagoes de borda e textura, tendo pior desempenho do que a
reconstru¢ao IRW (usada para super-resolver os patches nao homogéneos). Além disso, o
dominio do eixo z, ou seja, dos ranks médios esta contido entre 24 e 80. Particularmente,
0 1° colocado (o losango verde no canto superior esquerdo da Figura 44a) tem rank médio
igual a 25,96, enquanto o 88° colocado (o tridngulo rosa no canto inferior direito da Figura
44d) tem rank médio igual a 79, 54. Isso indica que, ao longo das 180 amostras (90 imagens
com métricas PSNR e SSIM), existiram muitos empates e/ou os ranks das variantes
divergiram entre si pois, caso contrario, o dominio das classificagoes médias teria uma
distribuicao mais ampla entre 1 e 88. Entretanto, o teste de Friedman aplicado as amostras
retornou valor-p aproximadamente nulo, indicando que a hipotese nula de que todas as
88 variantes sao equivalentes pode ser rejeitada, o que respalda o uso das classificagoes
médias para a validacao pretendida. Para escolher os hiperparametros, observam-se as
10 variantes melhores classificadas na Figura 44a para as quais se nota que o valor de
r, € 0,20, sendo este, entdo, o valor definido para tal hiperpardmetro — objetivo (iii) da

valida¢ao, mencionado no primeiro paragrafo desta secao.

Por outro lado, para definir a métrica de homogeneidade, o limiar de classificacao,
bem como avaliar o uso da classificagao segundo os experimentos efetuados, uma nova
analise é feita considerando apenas as 5 melhores variantes da andlise referente a Figura
44, na qual os valores de PSNR, SSIM e tempo de processamento sao reordenados para
cada imagem, gerando novas tabelas de ranks médios, uma referente ao desempenho em
qualidade (PSNR e SSIM), com dimensao 180 X 5 e outra referente ao desempenho em
tempo de processamento, com dimensao 90 x 5. O teste de Friedman foi aplicado a essas
duas tabelas, sendo que o valor-p para os dados de qualidade é 8,92 x 10~* e, para os
dados de tempo de processamento, o valor-p é igual a 1,10 x 10731, 0 que rejeita a hipétese
nula de que as 5 variantes sao cstatisticamente equivalentes, sobretudo em relacao ao
tempo de processamento. Nesse caso, o teste de Nemenyi foi aplicado, gerando os gréficos

de distancia critica apresentados na Figura 45.

Nota-se, na Figura 45a, que a variante com melhor desempenho em termos de
qualidade é aquela referente ao Cenario 3, seguida da variante do Cenario 2 com limiar de
classificagdo 7, = 0,0500 e, finalmente, a variante do Cenario 1 com limiar de classificacao
o2 = 0,0003. Entrctanto, as trés variantes mencionadas estdao conectadas por uma linha
mais espessa, que indica que a distancia entre elas é inferior a distancia critica, de forma que,
segundo o teste de Nemenyi, sdo consideradas estaticamente similares. Em contrapartida,
ao observar a Figura 45b, observa-se que o Cenéario 3 ocupa a terceira posi¢ao em tempo
de processamento, e as variantes do Cendrio 2 ocupam a quarta e quinta posigao (com

distdncia significativamente menor do que a critica), o que indica uma pequena vantagem
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Figura 45 — Graficos de distancia critica referente ao teste de Nemenyi aplicado as cinco
variantes melhores classificadas nos experimentos decorridos para a validacao,
em (a) o grafico referente aos valores de qualidade de imagem, PSNR e SSIM
e em (b) o grafico referente ao tempo de processamento.
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Fonte: Elaborada pela autora.

das variantes referentes ao Cenario 1, ou seja, da variancia como métrica de homogeneidade.
Em termos de limiar de classificagdo, define-se vy, = 0,05 para suavidade ¢ o2, = 0,0003
para variancia em decorréncia do melhor desempenho em termos de qualidade de imagem.
Finalmente, uma vez que a Figura 45a indica um empate estatistico entre as trés melhores
variantes, os experimentos de testes foram executados considerando-as e seus respectivos

parametros.

5.3 Experimentos e Resultados

Os experimentos efetuados para avaliar o desempenho do método proposto neste
capitulo seguem a mesma metodologia dos experimentos dos Capitulos 3 e 4, ou seja, a
bateria de experimentos foi aplicada as imagens dos conjuntos Set5 (BEVILACQUA et
al., 2012), Set14 (ROMANO; ISIDORO; MILANFAR, 2017) e B100 (MARTIN et al.,
2001), utilizando, além do método proposto, os métodos BTV (FARSIU et al., 2004) e
IRWSR (KOHLER et al., 2016) como comparacio. Os testes de Friedman e Nemenyi
foram aplicados aos resultados das métricas de qualidade de imagem (PSNR e SSIM) bem

como aos valores de tempo de processamento. Além disso, uma andlise por inspecao visual
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¢é apresentada, para serem analisados as vantagens e desvantagens do método proposto.
A partir da validagdo apresentada na Se¢do 5.2 sdo testadas trés variantes do método
proposto, referido como PB (sigla para patch based) chamadas de (i) PB - sem classificagao,
referente ao método proposto feito sem classificagdo de homogeneidade, com razao entre
a dimensao dos patches e das imagens LR de entrada r, = 0,2; (ii) PB - suavidade,
considerando classificacdo de homogeneidade com a métrica suavidade com limiar de
classificacao vy, = 0,05 e r, = 0,2; e (iii) PB - varidncia, considerando classificagdo com
varidncia como métrica de homogeneidade com limiar de classificacio o = 0,0003 e
rp, =10,2.

O Quadro 6 mostra os parametros referente ao modelo de aquisi¢ao utilizado para
gerar as imagens LR a partir das imagens consideradas como ground truth. Além disso, para
o método IRWSR, para a etapa IRW do método PB ¢ para o método BTV, o parametro
que define a janela do calculo da derivada primeira no termo de regularizacao é P = 2;
para o método BTV, o fator de regularizacao é A = 0,005 e o fato de escala o = 0, 5; e para
o registro Demons usado nas variantes do método PB, o niimero maximo de iteracoes é
I =100, o ntimero de niveis do esquema multi-escalar é L = 3 e a regularizacao Bayesiana

tem desvio padrao ogir = 1, 0.

Quadro 6 — Parametros do modelo de aquisi¢ao utilizado nos experimentos referentes a
super-resolucao local, com registro Demons, varredura de patches e classificacao
de homogeneidade proposta.

| Parametro | Valor |
Nuamero de imagens LR 8
Largura da PSF 0,4
Desvio padrao do ruido aditivo 0,02
Limite da definigao aleatéria do vetor de translagao | [(—2, —2), (2, 2)]
Limite da definicdo aleatéria do dngulo de rotacao [—1°,1°]

Fonte: Elaborada pela autora.

5.3.1 Comparacao Estatistica

Os testes de Friedman e Nemenyi sao usados, neste capitulo, para comparar os
métodos BTV, IRWSR, PB - sem classificagdo, PB - varidncia e PB - suavidade. A partir
dos valores de PSNR, SSIM e tempo de processamento, os cinco métodos sao comparados,
para cada imagem, resultando em trés tabelas de ranks com 119 linhas e 5 colunas cada.
A partir dessas tabelas, o teste de Friedman e, se for o caso, de Nemenyi sao aplicados.

Define-se, nesse sentido, as hipéteses nula Hy e alternativa H:

Hy: A mediana dos ranks considerando PSNR, SSIM ou tempo de processamento é

equivalente para os cinco métodos;
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H,: Pelo menos dois dos cinco métodos tem medianas diferentes, considerando qualidade

PSNR, SSIM ou tempo de processamento.

O valor-p considerando PSNR resultou em 5, 11 x 10728, considerando SSIM resultou
em 2 x 10737 e, considerando tempo de processamento, 4,42 x 10722, Ou seja, a hipdtese
nula H, pode ser rejeitada nos trés casos. Dessa forma, aplica-se o teste de Nemenyi,
resultando nos graficos de distancia critica mostrados na Figura 46. Observa-se, nos gréaficos
referentes ao PSNR e SSIM (Figuras 46a e 46b), que as trés variantes do método PB tem
melhor rank médio, sendo estatisticamente equivalentes entre si, uma vez que sao ligadas
pelas linhas mais espessa, indicando que diferem de uma distancia menor do que CD (i.e,
a distancia critica). O rank médio dessas variantes, que estao em torno de 2,5 demonstra
melhor desempenho estatistico da abordagem proposta neste capitulo, em relacao tanto ao
IRWSR, quanto ao BTV. Em termos de processamento, o método BTV tem rank médio
igual a 1 e o IRWSR tem rank médio igual a 2, o que estd dentro do esperado uma vez que
o método PB constitui, no fim das contas, na resolugao de varios subproblemas, devido
a varredura de patches. Por outro lado, entre as variantes do método proposto, a PB -
variancia demonstra melhor desempenho em termos de tempo de processamento, com rank
médio igual a aproximadamente 3,2, indicando uma melhor relacao de compromisso entre

os métodos comparados.

5.3.2 Andlise por Inspecao Visual

A andlise por inspecao visual apresentada nesta se¢do tem o objetivo de identificar
caracteristicas visuais recorrentes nas imagens resultantes dos métodos PB - sem classifi-
cacao, PB - variancia e PB - suavidade, propostos neste capitulo, a fim de identificar as

vantagens ¢ desvantagens dos mesmos.

A Figura 47 mostra as imagens super-resolvidas referentes a imagem 156065
do conjunto B100. Observa-se na regiao destacada pelo retangulo amarelo continuo da
Figura 47a, um rosto de uma mulher de 6culos de mergulho e com um aparato na boca.
Tanto a imagem resultante do método BTV (Figura 47¢), quanto a imagem do método
IRWSR (Figura 47d) apresentam deformagoes severas no rosto presente na imagem com,
respectivamente, artefato e demasiada suavizacao nas bordas sendo, inclusive, dificil
observar os 6culos de mergulho no rosto da mulher. Por outro lado, as imagens estimadas
pelas vari¢oes do método PB proposto neste capitulo nao apresentam artefatos, além
de apresentarem melhor reconstrucao de bordas, apesar de ainda ser visivel demasiada
suavizacao. Tais caracteristicas visuais respaldam os valores da avaliagdo quantitativa,

uma vez que os métodos PB tém os melhores resultados de PSNR e SSIM.

A Figura 48 mostra os resultados referentes a imagem ppt3, do Setl4, em que se
observa o texto “OSBORNE” ilegivel na Figura 48d, resultante do método IRWSR e com
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Figura 46 — Gréficos de distancia critica, referente ao teste de Nemenyi aplicado aos méto-
dos BTV, IRWSR, PB - sem classificacao, PB - variancia e PB - smoothness.
Tém-se, (a) o grafico referente aos valores de PSNR, (b) o grafico referente
aos valores de SSIM e (b) o grafico referente ao tempo de processamento.
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BTV —m—u——— PB - sem classificacao
IRWSR PB - suavidade
PB - variancia
(c)
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—
5 4 3 2 1

PB - suavidade BTV
PB - sem classificacgp —— L IRWSR

PB - variancia

Fonte: Elaborada pela autora.

significativo artefato na Figura 48c, resultante do método BTV. Por outro lado, o texto
esta legivel nas Figuras 48e, 48f e 48g, referentes aos métodos PB - sem classificacdo, PB -
varidncia e PB - suavidade, respectivamente. Além disso, as trés imagens dos métodos PB

nao apresentam artefatos ou deformacgoes de movimento.

A Figura 49 mostra os resultados referentes a imagem flowers do Set1j, em que
analise visual respaldam os resultados qualitativos, uma vez que o resultado do BTV, na
Figura 49c, apresenta significativo artefato nas bordas, aparentemente devido a deformacao
por movimento. O método IRWSR retorna uma imagem (na Figura 49d) sem tais artefatos,
com aspecto borrado que também aparenta ser devido a deformagao por movimento.
Por outro lado, as trés imagens referentes as variantes do método PB, ou seja, aquelas
mostradas nas Figuras 49e, 49f e 49¢g, nao apresentam artefato ou aspecto borrado. Nota-se,

sobre as trés tultimas, resultados visualmente similares.

A figura referente a imagem zebra (Figura 50) do Setlj apresenta resultados
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Figura 47 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
156065, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
sem classificagao, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
variancia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB - suavidade
e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem
(a) LR (c) BTV (d) IRWSR

24,76 dB 24,01 dB 24,17 dB
0,5735 0,5765

0,6501

(e) PB, sem classificacdo (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
24,98 dB 24,97 dB 24,98 dB Inf dB
0,6578 0,6572 0,6586 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

similares aos da imagem flowers. Nesse caso, o resultado do BTV (Figura 50c) apresenta
significativo artefato nas bordas e o resultado do IRWSR (Figura 50d) apresenta efeito
cartunesco e suavizacao demasiada na textura da grama. Por outro lado, os métodos PB
- sem classificacdo (Figura 50e), PB - variancia (Figura 50f) e PB - suavidade (Figura
50g) fornecem imagens com melhores aspectos visuais, similares entre si, com melhor

reconstrucao da textura da grama e sem artefatos nas bordas.

A Figura 51 mostra, por outro lado, uma situagdo em que, apesar do método PB
- variancia apresentar o melhor PSNR e o método PB - sem classificacao apresentar o
melhor SSIM, a analise visual aponta um melhor resultado do IRWSR. O resultado do
método BTV (Figura 51c¢) apresenta artefato nas bordas, as trés variantes do PB (Figuras
5le, 51f e 5lg) apresentam suavizacdo demasiada das estruturas de borda e o resultado do

IRWSR (Figura 51d) apresenta efeito cartunesco, porém com uma imagem mais nitida.
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Figura 48 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
ppt3, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
sem classificagao, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
variancia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB - suavidade
e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem

(a) LR (c) BTV (d) IRWSR
L ‘ ‘ 22,79 dB 22,09 dB 24,34 dB
Ellen Finkelstein DsBoORNE 0’8421 078629 079191
DOSBORNE ey —
lin RS e T 8B TRwT
(e) PB, sem classificagdo (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
25,19 dB 25,20 dB 25,19 dB Inf dB
0,9273 0,9271 0,9270 1,0000
OseoORNE OseoRNE OsSBeOoORNE OsBORNE

Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura 52 mostra os referentes a imagem 37073, cujo detalhe contém o nimero
“094”, que foi reconstruido de forma legivel nas Figuras 52c (relativa ao BTV) e 52d
(relativa ao IRWSR). Nas variagoes do método PB (Figuras 52¢, 52f ¢ 52g) entretanto, o
algarismo “9” pode ser confundido com um “3”, apesar do resultados de PSNR e SSIM

dessas imagens serem melhores.

A partir da analise por inspecao visual apresentada nesta secdo, nota-se, em suma,
que as variantes do método PB, propostas nesta tese, nao apresentaram artefatos e
deformagdes, sobretudo nas estruturas de borda e textura, como apresentaram o BTV
e, em algumas situagoes, o IRWSR. Os métodos PB também nao apresentaram aspecto
cartunesco, como ocorreu com o método IRWSR. Essa andalise sugere que o uso da
informacao local a partir da varredura de patches proposta resulta em imagens com melhor
reconstrucao de borda e textura, quando comparada aos métodos BTV ¢ IRWSR nas
119 imagens testadas. Por outro lado, nota-se que os métodos PB - sem classificacao,
PB - variancia e PB - suavidade apresentam resultados visualmente similares, sendo
imperceptiveis as diferencas visuais entre eles. Esse resultado respalda a analise feita
a partir dos graficos de diferencas criticas mostrados nas Figuras 46a e 46b, em que
as trés variantes do método PB sdo estatisticamente equivalentes. Ou seja, em outras
palavras, apesar da melhoria do aspecto visual proporcionada pelas abordagens com
varredura de patches (PB), pode-se dizer que a classificacao de homogeneidade proposta

nao apresentou diferencas significativas nos experimentos feitos, no que diz respeito ao
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Figura 49 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
flowers, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
sem classificagdo, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -

variancia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB - suavidade
e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem
LR (c) BTV (d) IRWSR
26,52 dB 22,81 dB 24,72 dB
0,8066 0,6938 0,7307

(e) PB, sem classificacao (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
28,48 dB 28,49 dB 28,50 dB Inf dB
0,8594

0,8597 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.

desempenho em termos de qualidade, porque o método PB - sem classificagdo apresentou

resultado estatisticamente similar aos outros dois (PB - suavidade e PB - suavizacao), que
contém classificagao.
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Figura 50 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugio
zebra, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
sem classificagao, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
variancia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB - suavidade
e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem
(a) LR (c) BTV (d) IRWSR

27,24 dB 26,75 dB 28,03 dB
0,8349 - 08135 ~0,7997

(e) PB, sem classificacao (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
28,47 dB 28,49 dB 28,49 dB Inf dB
) 0,8499 ) 0,8516 . 0,8505 ) 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 51 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolugao
monarch, (b) destaque de uma das imagens LR, (c) destaque da imagem
super-resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida
pelo método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método
PB - sem classifica¢ao, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método
PB - varidncia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
suavidade e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem

LR (¢c) BTV (d) IRWSR
29,30 dB 28,96 dB 30,80 dB
0,8467 0,9007 0,9230

(e) PB, sem classificacao (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
31,51 dB 31,52 dB 31,50 dB Inf dB
0,9389 0,9388 0,9389 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.




Capitulo 5. Super-Resolugdo Local com Registro Demons, Varredura em Patches e Classificag¢do de

116 Homogeneidade

Figura 52 — Imagens super-resolvidas, referentes a (a) imagem original de alta resolucao
37073, (b) destaque de uma das imagens LR, (c¢) destaque da imagem super-
resolvida pelo método BTV, (d) detaque da imagem super-resolvida pelo
método IRWSR, (e) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
sem classificagao, (f) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB -
variancia, (g) destaque da imagem super-resolvida pelo método PB - suavidade
e (h) destaque do ground truth.

(b) Imagem
LR (¢) BTV (d) IRWSR
28,55 dB 28,58 dB 29,59 dB
0,7497 0,7713 0,7958

(e) PB, sem classificacao (f) PB, varidncia (g) PB, suavidade (h) Ground Truth
29,73 dB 29,73 dB 29,73 dB Inf dB
0,8004 0,8004 0,8004 1,0000

Fonte: Elaborada pela autora.




117

6 Conclusao

Este trabalho se insere no contexto de super-resolucao multi-frame de imagens, em
especial, baseando-se no paradigma Bayesiano. As hipéteses que nortearam o desenvolvi-
mento que se apresenta sao (i) o uso de informagoes locais pode trazer bons resultados
quando aplicado a métodos de super-resolucao multi-frame, sendo possivel, a partir dele,
constituir detalhes relevantes e fiéis a cena real, de onde a imagem foi observada e (ii) o
uso do método de registro nao paramétrico Demons, quando aplicado a uma abordagem
de super-resolucao multi-frame sequencial, proporciona um ponto de partida melhor para
o problema iterativo de reconstrugao, melhorando o resultado final da super-resolugao em

questao.

Trés abordagens, que culminaram em sete métodos, foram propostas para testar
tais hipdteses: a abordagem hibrida (métodos HyBTV e HyYIRWSR), a abordagem baseada
em registro Demons (métodos D-BTVIR e D-IRWIR) e a abordagem baseada em patches
(métodos PB - sem classificacdo, PB - suavidade e PB - varidncia). Os resultados da
abordagem hibrida, apresentados no Capitulo 3, corroboram a hipétese (i), particularmente
a partir do uso de multiplas redes neurais, treinadas e selecionadas de acordo com a
informacgao geométrica local das imagens, por meio das estatisticas do gradiente. Os
resultados dos experimentos feitos com os métodos D-BTVIR e D-IRWIR, apresentados no
Capitulo 4, corroboram a hipdtese (ii), uma vez que se tratam diretamente da aplicagao do
registro Demons ao problema de super-resolucao multi-frame, além de também respaldar
indiretamente a hipétese (i), uma vez que o método Demons é um método de registro local.
Finalmente, os resultados dos experimentos feitos com os métodos PB - sem classificacao,
PB - variancia e PB - suavidade, apresentados no Capitulo 5, corroboram as duas hipdteses,
a partir do uso do método Demons combinado com uma varredura e classificacio de patches

e posterior reconstrucao multi-frame Bayesiana regularizada.

A discussao acerca dos espectros de Fourier, mostrada no inicio do Capitulo 3,
sugere que o uso da regularizacdo em super-resolucdo multi-frame nao é o suficiente para
ocasionar uma reconstrucao completa das informagoes perdidas no processo de aquisicao da
imagem. Nesse sentido, a proposta do Capitulo 3 é utilizar o paradigma do aprendizado de
maquinas, em especial as miltiplas redes neurais de uma camada (SLFN), para contribuir
com tal reconstrugao. O teste de Wilcoxon mostra uma melhoria significativa (nivel de
significAncia de 1%) do método HyBTV sobre o BTV e do HyIRWSR sobre o IRWSR,
o que indica uma melhoria significativa em decorréncia do uso das redes neurais apos a
aplicagao dos métodos BTV e IRWSR. Além disso, o teste também mostra um melhor
desempenho (com nivel de significAncia de 5%) do método HyBTV sobre o IRWSR.
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O teste de Friedman, por sua vez, mostra que os quatro métodos (BTV, HyBTV,
IRWSR e HyIRWSR) nao sdo equivalentes entre si. E o teste de Nemenyi, juntamente a
analise de tempo de processamento, indica um melhor custo beneficio do método HyBTV
sobre o método IRWSR, uma vez que o IRWSR tem tempo de processamento, em média,
5,6 maior do que HyBTV. A complexidade do método IRWSR, pode-se dizer, esta no
cdlculo das matrizes M, e Mjg. Por outro lado, para os métodos HyBTV e HyIRWSR,
ha uma complexidade referente as redes neurais. A andlise do tempo de processamento
em etapas mostrou que a complexidade da fase de aprendizado de maquinas do HyBTV
impactou menos significativamente no tempo do que o calculo das matrizes M, e Mjy
do IRWSR. A partir desse resultado, conclui-se que a etapa de aprendizado de maquina

ocasionou no ganho de qualidade de imagem com um menor tempo de processamento.

A analise por inspec¢ao visual feita no Capitulo 3 mostrou que o HyBTV ¢ o
HyIRWSR se destacam por nao apresentarem (i) artefato quadriculado nas regices de
borda, (ii) aspecto cartunesco e (iii) deformagao de estruturas como faces e caracteres. Por
outro lado, ainda se observa demasiada suavizacao nas imagens, perceptivel sobretudo em
regides de bordas e textura, sendo essa uma importante limitacao dos métodos HyBTv e
HyIRWSR. A presenca de artefatos em relacao a deformagao por movimento motiva uma
investigacao acerca do método de registro, que alinha as imagens LR, o que fomenta os

métodos propostos nos Capitulos 4 e 5.

A investigacdo na literatura de super-resolucdo multi-frame focada em registro
mostrou a predominancia do uso de métodos paramétricos, que apresentam como desvan-
tagem o fato de dependerem de suposi¢oes acerca do operador de deslocamento. Além
disso, essa investigacao trouxe a tona o fato do registro ser nao linear quando da presenca
da translacao, que ¢ o caso do problema de super-resolugao. Nesse contexto dos métodos
de registro nao paramétricos e nao lineares, o método Demons se destaca e, por isso,
foi o escolhido para compor a segunda hipdtese apresentada nesta tese. O Capitulo 4
mostra os experimentos feitos neste sentido, a partir dos quais o resultado do teste de
Wilcoxon sugere que hé uma melhoria estatisticamente significativa em decorréncia do uso
do registro Demons. Além disso, os testes de hipotese juntamente a analise de tempo de
processamento mostram um melhor custo beneficio do método D-BTVIR sobre o IRWSR,

j& que IRWSR tem tempo de processamento, em média, 7,2 maior do que D-BTVIR.

Os resultados da inspegao visual mostram, em algumas situagoes, suavidade de-
masiada nas imagens super-resolvidas pelo D-BTVIR ¢ D-IRWIR. Uma vez que essa
suavidade demasiada nao se apresenta nos resultados do BTV e IRWSR, nesses casos, é
razoavel considerar que o registro Demons é a causa delas. Destaca-se, nesse sentido, o
uso da regularizacao Bayesiana no registro Demons, na pratica se tratando de um filtro
suavizador. Sugere-se, como trabalho futuro a partir desta tese, uma investigacao dos

efeitos dos parametros desse filtro na imagem final que pode ocasionar em uma melhora,
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em especial considerando a suavidade demasiada. Em relacao a modelagem matemaética
utilizada para o desenvolvimento dos métodos D-BTVIR e D-IRWIR, considerou-se o
mesmo modelo de aquisi¢ao utilizado pra os métodos BTV e IRWSR no qual o operador de
deslocamento foi tido como uma matriz identidade. Entretanto, uma vez que supoe-se que
as imagens de entrada ja estao alinhadas, tal operador pode ser desconsiderado do modelo
de aquisicao o que pode fomentar uma investigacao acerca desse novo modelo de aquisicao,
como trabalho futuro. Em especial, nesse sentido, sugere-se analisar a manutengao ou nao

do pressuposto de ruido AWGN apés a alteracgao.

A motivagado da proposta apresentada no Capitulo 5 surge da ideia de super-
resolver diferentes regides da imagem de entrada de acordo com caracteristicas referentes a
homogeneidade. Esse raciocinio se alinha com a proposta do Capitulo 3, no sentido de super-
resolver diferentes regioes da imagem de forma especializada. Entretanto, enquanto para o
HyBTV e HyYIRWSR essa classificacao é feita de forma nao supervisionada, nas solugoes
PB (patch based), propoe-se que essa classificagdo seja feita de forma supervisionada.
Outra diferenca significativa entre as propostas do Capitulo 5, quando comparadas as
propostas do Capitulo 3, é o uso do registro Demons e a auséncia da etapa de aprendizado
de maquina, de forma que a solucao do Capitulo 5 dependa de menos suposi¢oes acerca

do modelo de aquisicao.

Foram propostas trés variagoes do método PB, de acordo com a classificacao de
homogeneidade utilizada: PB - sem classificagdo, PB - suavidade e PB - variancia. O teste
de hipdtese de Nemenyi retornou equivaléncia estatistica entre as trés técnicas, em relagao
as métricas de qualidade mas, por outro lado, retornou vantagem do PB - variancia em
termos de tempo de processamento. A andlise por inspecao visual corrobora a equivaléncia
entre os métodos, em termos de qualidade de imagem. As duas andlises indicaram um
melhor desempenho dos métodos PB em relacao aos métodos BTV e IRWSR, o que valida
os métodos propostos. Em contrapartida, a equivaléncia entre os trés métodos PB sugere
que as classificagoes de homogeneidade propostas nao influenciaram no desempenho em
termos de qualidade. Sugere-se, como trabalho futuro, a aplicacdo de outros métodos
de classificacao de homogeneidade aos métodos PB propostos. Ademais, no Capitulo
5 apresentam-se, ainda, um processo de validagao utilizando os testes de hipotese de

Friedman e Nemenyi.

Obversa-se comumente, nos trabalhos de super-resolucdo, andlises visuais sobre um
grupo cuidadosamente selecionado de imagens. Apesar de comum, este trabalho partiu
do pressuposto de que nao se trata de uma anélise robusta, podendo levar a conclusoes
enviesadas sobre o desempenho dos métodos comparados. Por esse motivo, propos-se o
uso de testes de hipdteses bem estabelecidos pela literatura de estatistica nao paramétrica.
As andlises visuais foram mantidas, entretanto, para que fosse avaliada a convergéncia

entre os dois tipos de andlises, ja que os métodos comparados nao tinham referéncia de
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testes de hipdtese. O fato dos métodos propostos apresentarem melhorias em ambas as
analises indica a eficacia e validade dos mesmos para a literatura de super-resolugdao. As
analises de comparacao estatistica propostas, utilizando testes de Wilcoxon, Friedman
e Nemenyi, podem ser utilizadas como metodologia de investigacao dos resultados das
métricas de qualidades, inclusive para outras métricas, além do PSNR, SSIM e tempo de

processamento, em outros trabalhos de super-resolucao e restauracao de imagem.
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