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Resumo

Nesta dissertacao é realizado um estudo comparativo sobre alguns tipos de algoritmos
aplicados a imagens digitais voltado para interpolacao. Este trabalho inclui os métodos
classicos, que sao: replicacao, bilinear, biciibica, Lagrange e interpolacao pela fungao sinc;
e alguns recentes: algoritmo-localmente adaptativo, método New Edge-Direction Interpo-
lation (NEDI), improved New Edge Direction Interpolation (iNEDI), iterative curvature-
based interpolation (ICBI), interpolagao utilizando wavelets redundantes e utilizando filtro
bilateral. Todos os novos métodos possuem melhorias em aspectos visuais e reducao de
ruidos nas bordas em relacao aos classicos. Os métodos avaliados sao comparados visu-
almente e quantitativamente utilizando as métricas estatisticas: erro médio quadratico
(MSE), Raiz do Erro Médio Quadréatico (RMSE), Erro Médio Quadratico Normalizado
(NMSE), Relagao Sinal-Ruido (SNR), Coeficiente de Correlagio (CC) e Indice de Quali-
dade Universal (IQI). Também é realizada uma discussao dos resultados obtidos, anali-
sando as qualidades e os defeitos dos métodos estudados. Por fim, sao propostas algumas
ideias para trabalhos futuros, visando aprimorar as técnicas ja existentes.

Palavras-Chave: Interpolacao. Zoom. Imagem digital.



Abstract

In this dissertation, a comparative study of some types of interpolation algorithms for
digital images is carried out. This dissertation presents the classical methods, which are:
replication, bilinear, bicubic, and Lagrange interpolation by the function sinc; and some
newer methods: adaptive locally algorithm adaptive, New Interpolation Edge Direction
(NEDI), improved New Edge-Direction Interpolation (iNEDI), iterative curvature-based
interpolation (ICBI) , interpolation method that uses redundant wavelets and interpolation
method using the bilateral filter. All new methods have improvements to visual aspects and
reduction of noise at the edges compared to classical. All evaluated methods are compared
visually and quantitatively using statistical metrics, such as: Mean Square Error (MSE),
Root Mean Square Error (RMSE), Normalized Mean Square Error (NMSE), Signal Noise
Ratio (SNR), Correlation Coefficient (CC) and Universal Image Quality Index (I1QI).
A discussion of the results is also performed, analyzing the strengths and weaknesses of
the methods studied. Finally, we propose some ideas for future work, aiming to improve
existing techniques.

Keywords: Interpolation. Zoom. Digital image.
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CAPITULO

1

Introducao

Intimeras sao as aplicacoes de técnicas de interpolagao em processamento de imagens
digitais. Entre elas estdo o uso no processo de redimensionamento de escala (zoom) e
em rotacao de imagens. O aprimoramento dos métodos existentes para ampliar a aplica-
bilidade tanto em areas médicas, forenses, industriais ou de entretenimento é essencial.
Desenvolver novos algoritmos que produzam imagens de alta resolucao espacial sem in-
troduzir ruidos ou distor¢oes é uma exigéncia cada vez maior. O processo de zoom tanto
quanto a rotagao de imagens sao muito utilizados em aparelhos celulares e em programas
de edicao de fotos.

Em sensoriamento remoto, tal estudo possui importantes aplicacoes pois melhoram
a interpretacao e a identificacao de alvos. Para a obtencao de boas imagens em alguns
satélites sao utilizados sensores com alta resolucao espacial. Contudo, apesar de existirem
sensores comerciais deste tipo, o alto custo os torna invidvel para o uso em algumas
aplicacoes. Neste sentido o estudo de super-resolugao é uma alternativa para a aquisicao
dessas imagens. Boa parte dos satélites utilizam sensores Charged Coupled Device (CCD).
Alguns exemplos sdo: QuickBird; Tkonos IT e CBERS 1, CBERS 2 e CBERS 2B (CBERS
do inglés, China Brazil Earth Resources Satellite).

Em computacao grafica, especificamente em jogos digitais, uma interpolagao adequada
melhora o visual de movimentacao de determinados objetos e diminui artefatos como
aliasing. Em videos, a interpolacao é feita entre frames sequenciais para proporcionar mais
aparéncia de suavidade e continuidade dos movimentos. Essa mesma técnica é utilizada
nas transi¢oes das imagens animadas ( Graphics Interchange Format, GIF). Desta forma,
as emendas ou tremores sao atenuados, pois quanto mais imagens forem inseridas por
interpolagao maior seré a sensagao de continuidade do movimento.

O grande desafio dos métodos de interpolacao estd em melhorar a resolucao espacial

preservando as informagoes originais, sem acrescentar novos artefatos a imagem. Varias
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técnicas sao utilizadas para este intuito, contudo, quanto mais sofisticado o algoritmo

maior seu custo computacional.

1.1 Técnicas de Interpolacao

A interpolacao é, basicamente, o processo que utiliza dados conhecidos para estimar
valores em pontos desconhecidos. Em imagens, pode ser ser utilizada para a mudanca de
escalas, morfismos ou para rotacoes.

Existem vérias técnicas que utilizam abordagens distintas de interpolacao conservando
os aspectos de detalhes da imagem. Os métodos avaliados neste trabalho podem ser

classificados (Kumar [20]) em trés tipos distintos:

e Técnicas Lineares

Utilizam filtros espaciais lineares (Gonzalez [13]) para a interpolagao das imagens.
Essa filtragem ¢é efetuada utilizando uma vizinhanca ou uma operacao pré-definida
realizada sobre os pixels da imagem. Os filtros mais comuns sao: a interpolacao
por vizinho mais préximo, bilinear, bictubica, quadratica, gaussiana e outros tipos
de fungoes splines (Hou [15], Paik [21], Spéth [29]);

e Técnicas Nao-lineares

Melhoram a qualidade utilizando restricoes para cada caracteristica da imagem.
Battiato [2] desenvolve um algoritmo baseado neste tipo de técnica. Ja Jiang [18]
otimiza uma func¢ao com base na aproximacao do gradiente da imagem de alta-
resolucao estimada a partir da imagem de baixa-resolu¢ao. Os dois trabalhos buscam
preservar as bordas definindo restrigoes baseadas nas diregoes encontradas em sua

orientacao;

e Técnicas de Transformadas

Usam a decomposi¢ao de uma imagem em multi-resolugoes e aplicam a interpolagao
em cada nivel obtido. Um exemplo disso é o uso da transformada wavelets que
separa a imagem em varios sub-niveis com componentes decimadas. Desta forma,
sao adquiridas informacoes relevantes no dominio das wavelets que nao estao apa-
rentes em seu dominio original. Algumas aplicagoes de transformadas wavelets no
processo de interpolac¢ao sao dadas por Dumic [7] que emprega diferentes técnicas
de decimagao da imagem original e amplia cada sub-banda individualmente. Zhu
[10] propde um novo esquema de interpola¢ao no dominio wavelet com base na esti-
mativa estatistica do sinal. Com o conhecimento do comportamento das bordas e as
estatisticas de sinais locais, a estimativa é capaz de aumentar arestas importantes

para manter a consisténcia da intensidade das altas frequéncias. Esta abordagem
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visa a sintese dos componentes de altas frequéncias da imagem ampliada, adaptando
a interpolagao de acordo com o contetido de frequéncia contida em cada nivel de

decomposigao.

1.2 O processo de Zoom

O termo zoom vem do inglés (zoom lens) e é designado a tipos especificos de len-
tes fotograficas que possuem a capacidade de ampliar a imagem que o usuario pretende
capturar. Contudo, em processamento de imagem o termo zoom possui outro significado.
Para diferenciar um do outro, s@o utilizados os termos zoom 6ptico (amplia¢ao de imagens
através de lentes) e zoom digital (em tratamento de imagens digitais).

O zoom digital é o processo pelo qual se amplia ou reduz a dimensao de uma imagem
utilizando algum método digital para a reamostragem. Estes métodos sao os de inter-
polacao de imagens. A expressao zoom digital é popularmente utilizada quando se quer
ampliar uma parcela ou a totalidade de uma imagem por meio digital. O zoom pode ser
separado em dois tipos: o zoom in e o zoom out. O primeiro é denominado ao processo de
reamostragem da imagem por um fator maior que um. Isto é, quando se deseja redimen-
sionar a imagem para um tamanho maior em comparagao ao original. Ja o segundo termo
é utilizado quando se deseja redimensionar o tamanho da imagem para uma escala menor.
Matematicamente, se f : U C R? -+ R é uma imagem e « € RT. Entao g: V C R? - R

¢ denominado zoom de f se:

glow, ay) = f(z,y) (1.1)

para todo (x,y) € U.

Observe que pela Expressao 1.1, temos trés situagoes:
- Se a > 1, entéo a imagem ¢ é uma ampliagdo da imagem f (zoom in);
- Se o = 1, entao a imagem g é exatamente a imagem f;
- Se a < 1, entdo a imagem g é uma redugao da imagem f (zoom out).

Neste trabalho sao estudados os métodos de interpolacao que tem como consequéncia
a ampliagao da imagem original. Por este motivo, de agora em diante toda vez que for
utilizado o termo isolado zoom, este correspondera ao zoom in.

Para exemplificar, considere que seja aplicada em uma imagem o zoom pelo fator de
dois. Isto significa que tanto a dimensao da altura, como a largura da nova imagem serao
o dobro das dimensoes da original (Figura 1.1).

Muitos métodos que sao estudados neste trabalho sao interpolacoes que ampliam a
imagem pelo fator de 2" com n € N. Na Figura 1.1, os pontos em brancos sao exatamente

os pixels que serao interpolados.
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Figura 1.1: Tlustragao de zoom em uma imagem pelo fator de dois. Os pontos pretos representam os
pixels da imagem original. Os pontos brancos sdo os pixels a serem interpolados.

N

1.2.1 Amostragem e Reamostragem

A amostragem é o procedimento pelo qual se obtém informacao sobre um todo,
examinando-se apenas uma parte do mesmo. A reamostragem, por sua vez, introduz
dados com o intuito de aumentar o espaco amostral com o qual se trabalha. O processo
de zoom, por exemplo, é um tipo de reamostragem, em que ao expandir (ou contrair)
uma imagem o resultado final serd o conjunto de pixels originais juntamente com os no-
vos inseridos (ou removidos). Para isso sao utilizados métodos de interpolagao, sendo
a ferramenta essencial para a reamostragem pois insere informacgoes através de dados
previamente conhecidos.

Para que ocorra uma boa reamostragem sem a insercao de artefatos, o sinal deve obede-
cer ao teorema conhecido como “Teorema da Amostragem”, o qual estabelece que a partir
de uma amostra discreta, sob algumas hipoteses, uma funcao pode ser completamente

determinada, ou seja, totalmente reamostrada.

Teorema 1 (Teorema de Nyquist (ou da Amostragem)). Seja z(t) um sinal de banda

limitada com x(w) =0, se |w| >N, V0 < Q <oo. Entio z(t) € determinado de modo

2T

tnico pelas amostras x(nT) comn = 0,£1+2,... se ws > 2-Q, em que ws = —, com

T sendo o periodo.

Se algum sinal reconstruido nao obedecer a este teorema, alguns artefatos inseridos
pela mé reamostragem degradara o sinal, e este apresentara o efeito aliasing. Segundo
Gonzalez [13], o efeito aliasing corresponde ao caso da subamostragem, pois os periodos
de cada sinal se sobrepoe. Observe na Figura 1.2, o efeito aliasing em um sinal unidi-
mensional. O sinal resultante possui reamostragem totalmente degradada em relacao ao

sinal original.
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B Sinal original B Efeito aliasing

Figura 1.2: Sinal original e sua reamostragem com o efeito aliasing. Fonte: Retirado e adaptado
a partir de [38].

Observe que na Figura 1.2, o sinal reamostrado nao obedece ao teorema da amostra-
gem. Desta maneira ha perda da informagao original e o sinal resultante é totalmente

degradado. Na Figura 1.3 esta outro exemplo do efeito aliasing em um sinal unidimen-
sional.
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(b) Sinal com efeito aliasing

Figura 1.3: (a) Sinal que esta de acordo com o Teorema; (b) Sinal com a presenga do efeito
aliasing. Fonte: Retirado e adaptado a partir de [35].

O efeito aliasing degrada a imagem original inserindo ou retirando informagoes. Na
Figura 1.4 (b), é possivel ver que as listras da calga sofrem uma degradagao se comparadas

as listras da calca na imagem original. O efeito aliasing, quando introduz serrilhamento
nas bordas, ¢ denominado de efeito jaggie.
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(a) Imagem original (b) Imagem com efeito aliasing

Figura 1.4: (a) Imagem original. (b) Imagem reduzida pela metade de seu tamanho por exclusao
de pixels. Fonte: Adaptado a partir de [13].

Os jaggies sao tipos especificos do efeito aliasing e sao mais perceptiveis em regioes

de alta frequéncias, ou seja, geralmente em regides de bordas.

Figura 1.5: Imagem do olho da Lena apresentando o efeito jaggie.

E possivel observar na Figura 1.5 que nas bordas do chapéu e ao redor da iris dos
olhos ocorrem o efeito serrilhado.

A seguir na se¢ao 1.3 sera apresentado como este trabalho esta organizado.
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1.3 Organizacao do Trabalho

A dissertagao esta organizada em sete capitulos, como se segue:

No Capitulo 1 esta a introducao deste trabalho, o qual é discutido o processo de zoom
e classificados alguns tipos de técnicas de interpolacao de imagens digitais. Também é
apresentado a organizacao geral do trabalho.

No Capitulo 2, encontram-se os métodos mais usuais da literatura, como por exem-
plo a interpolagao bicubica [13, 28] utilizados em softwares de manipulagao de imagens
como Photoshop e em aplicativos de celulares. Os métodos de interpolagao por vizinho
mais proximo (nearest), bilinear e interpolagao por polindémio de Lagrange também sao
discutidos. Por ultimo também é apresentada a interpolagao por convolugao, em que o
processo de redimensionar as escalas ocorrem no dominio das frequéncias.

No Capitulo 3 sao apresentados métodos mais recentes que sao baseados em bordas
direcionais. O primeiro algoritmo ¢é de Battiato |2], que confere vérias condi¢oes impostas
e através de quatro estagios verifica a presenca de altas frequéncias em regioes locais e
atribui ao novo pixel o valor calculado de acordo com a presenca ou auséncia de bordas.
Em seguida o método de Kumar [20] que faz alteragdes no método do Battiato [2] e
utiliza uma distribuicao de pesos nos valores da regiao vizinha local para o calculo. A
abordagem feita por Li [22| utiliza estimativas estatisticas com correlagoes locais entre a
nova imagem e a original. Aperfeicoamentos deste método sao propostos por Giachetti
[10], que introduz dois novos algoritmos, sendo que o primeiro se baseia em [22] com
mudancas no coédigo para reduzir artefatos presentes em bordas, enquanto que o segundo
utiliza as segundas derivadas direcionais para uma melhor estimativa das intensidades de
cinza dos novos pixels.

O Capitulo 4 tem como foco principal apresentar outras técnicas de interpolacao, que
utilizam ferramentas como wavelets [26, 37] e filtro bilateral [14, 33].

No Capitulo 5 é realizada uma analise dos problemas envolvidos na comparagao en-
tre imagens e as métricas resultantes [36]. Métricas mais aprimoradas abrangem varios
campos além da estatistica. Para melhorar o célculo da qualidade entre duas imagens,
é necessério levar em consideragao o processo de percepgao realizado pelo sistema visual
humano. Quanto mais as métricas se aproximarem desta interpretacao, mais as medidas
quantitativas vao refletir como a visao humana recebe e identifica semelhancas e diferencas
entre duas imagens.

No Capitulo 6 ¢é feita uma analise dos métodos e como cada um se comporta proximo
a bordas. Também sao mostradas algumas comparacoes visuais por meio de aplicacoes
em cinco imagens que diferem nas diregoes dos contornos, nos detalhes e nas texturas.
Algumas imagens possuem regioes mais homogéneas, enquanto outras sao ricas em infor-

macoes. Apos ser feita uma analise qualitativa desses resultados, mostrando as deficiéncias
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e as qualidades dos métodos, sao apresentados as métricas de comparagao das imagens
resultantes comparados com as originais.

Finalmente, no Capitulo 7 estao as conclusoes feitas por meio das comparagoes rea-
lizadas no Capitulo 6. Também sao indicados estudos futuros como contribui¢ao do
desenvolvimento dos métodos estudados.

No Apéndice A estao as implementagoes de alguns algoritmos na linguagem Matlab.



CAPITULO

2

Métodos Classicos

Este capitulo esta dividido em cinco segoes que apresentam as técnicas de interpo-
lacao mais classicas encontradas na literatura de processamento de imagens, que sao de
simples compreensao e de facil implementacao. Os métodos presentes neste capitulo sao:
replicagao (ou vizinho mais proximo), bilinear, bictbico, interpolagao por polindmios de

Lagrange e interpolacao utilizando a funcao discreta sinc.

2.1 Interpolacao por vizinho mais préximo

O método de interpolagao por vizinho mais préoximo, também é conhecida como pi-
xel replication, &€ a interpolagao mais simples de ser implementada, contudo, apresenta
desvantagens por causar distor¢oes em detalhes finos e frequentemente apresenta o efeito
jaggie em regides que apresentam bordas. A ideia dessa técnica é atribuir ao novo valor
interpolado o valor do nivel de cinza do pixel mais proximo da imagem original (Figura
2.1).

Pode-se expressar a interpolacao por vizinho mais proximo por meio da Equacao 2.1,
sendo f(2',1y') o pixel a ser interpolado, em que dz e dy sao as distancias entre os pontos

originais e os interpolados nas dire¢gdes x e y, respectivamente. Ou seja, de = 2’ — x e

dy=19y—y.

(z,y) para dxr < 0.5 e dy < 0.5
flz+1,y) para dxr > 0.5 e dy < 0.5
flz,y+1) para dr < 0.5 e dy > 0.5
flz+1,y+1) parader>05edy >0.5

[ y) = (2.1)

22
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i
fla, ) flr+1.4)
dy
@ .y
fle,y+1) fle+Ly+1)

Figura 2.1: Esquema da interpolagdo do vizinho mais proximo. Fonte: Adaptado a partir de
Pedrini [28].

Observe na Figura 2.2, uma imagem resultante da interpolagao pelo vizinho mais
proximo. Note o efeito serrilhado na borda do chapéu e nas curvas das bochechas do

rosto ampliado.

(a) Imagem original. (b) Regido da imagem ampliada.

Figura 2.2: Ampliacao da regido do rosto utilizando a interpolagao pelo vizinho mais proximo.
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2.2 Interpolacao Bilinear

A interpolagao bilinear utiliza a média ponderada dos pixels originais que se encontram
ao redor do novo pixel, como mostrado na Figura 2.1. De acordo com Pedrini [28], a

interpolacgao bilinear é dada pela Equacao 2.2.

f@'y) =1 —dr) - (1—-dy)- f(z,y) +dv- (1 —dy)- flz+1,y)
+(1—dx)-dy- f(x,y+1)+de-dy- f(x+1,y+1) (2.2)

Se observarmos o exemplo da Figura 2.1, o valor interpolado f(z’,y’) esta mais proximo
de f(z,y) do que f(z + 1,y + 1) e portanto o peso de f(x,y) devera ser maior do que o
pesode f(x + 1,y + 1).

A distancia méaxima que estes termos podem obter é o valor de um, pois esta é a
distancia entre dois pixels da imagem original na mesma linha ou coluna, por exemplo,
f(z,y) e f(z,y + 1). Quanto mais distante o pixel interpolado estiver de algum ponto
vizinho, menor sera a influéncia que sofrera deste pixel. Isto é, se f(2/,y) estiver a uma
distancia dx de f(x,y), entdo o peso atribuido a f(z’,y') sera de (1 — dz), pois quanto

maior for dx, menor serd (1 — dx).

Regido B

000€—OO®8

O®
0000 0000000
9000  @0®0®O0O0
0000— 000@0CO0O0
Valores dos pixels 0 O ._QQ O O

® - i

® OO0O0OO00O00O
oo 0000000

Figura 2.3: Representagao de como ocorre a média ponderada na imagem utilizando a interpolagao
bilinear. A intensidade do pixel interpolado possui a interferéncia dos valores de seus vizinhos, causando
a suavidade nas bordas.

O que ocorre nas bordas é a interferéncia de niveis de pixels de regioes distintas ao
seu redor. Apesar da média ser ponderada, o fato de utilizar apenas os quatros vizinhos
mais proximo ao seu redor, proporciona a imagem transi¢coes mais suaves em locais de
altas frequéncias. Observe a Figura 2.3. Nela o ponto pintado de preto representa um
dos novos pixels interpolados e este pertence & borda cuja intensidade nivel de cinza é
dada por B = 50. Considere que os pontos das regioes A e C' tem intensidades 30 e
10 respectivamente, como indicado. O método, depois de realizar os calculos, atribui ao

ponto preto o valor de 35, apesar desse ponto pertencer a borda que possui valor 50.
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Note que com essa interpolacao, o efeito de serrilhado é diminuido, porém a imagem
fica borrada (Figura 2.4).

(a) Imagem original (b) Regido da imagem ampliada

Figura 2.4: Ampliagao da regido do rosto pela interpolagao bilinear.

2.3 Interpolacao Bicubica

A interpolag@o bictubica possui o mesmo principio da interpolacao bilinear, porém,
utiliza os dezesseis pixels vizinhos ao invés de quatro pixels. E atribuido a cada um o
peso correspondente a sua distancia geométrica ao novo pixel e, por meio do uso de pesos
baseados na spline ciibica, é calculado o seu valor de intensidade. A Figura 2.5 mostra o
esquema da interpolagao bicubica.

Uma B-spline é uma spline que possui o menor subconjunto fechado do dominio em
relagao a um determinado grau B. Uma spline é uma curva definida matematicamente
por dois ou mais pontos de controle (Chui [(]). A expressao geral da interpolagao bictbica

pode ser definida pela fungao B-spline cibica dada por:

@)=Y Y fla+my+n)R(m— dz)R(dy — n) (2.3)
em que,
R(s) = é[P(s +2)* —4P(s +1)> + 6P(s)* — 4P(s — 1)°] (2.4)

P(t):{t’ t>0

0, t<0
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Figura 2.5: Esquema da interpolagao bicubica.
Fonte: Adaptado a partir de Pedrini [28].

O método da interpolacao bictibica nao causa o serrilhamento tao exagerado como
causado pelo vizinho mais préoximo e também nao suaviza tanto a imagem quanto a
interpolagao bilinear. E frequentemente utilizado em softwares de edigdoes de imagens.

Observe um exemplo de aplicacao da interpolagao bictibica na Figura 2.6:

(a) Imagem original (b) Regido da imagem ampliada

Figura 2.6: Ampliagao da regiao do rosto pela interpolagao bictbica.
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2.4 Interpolacao por Polin6mios de Lagrange

O método de interpolagao por polindmios de Lagrange também utilizam os dezesseis
pixels vizinhos do novo pixel para calcular o seu valor de intensidade. Antes de apresentar
a expressao do método, é necessario definir o que é um polinémio de Lagrange.

Considere P,(z) definido da seguinte maneira:

Py(r) = Z Li(z) f () (2.5)

em que
~or—x;
Li xT) = J 2.6
@ =TI (2.6)
7=0
J#1
¢ chamado de polindomio interpolador de Lagrange de grau n. Segundo Spéath [29] esta

forma pode ser reescrita para duas dimensoes:

Py(w,y) =Y Y gl — 2:)* "y — ;)" (2.7)

N
k=1 (=1

em que a;jx sao os coeficientes do polinémio de Lagrange. Logo, a expressao do método

de interpolacao pode ser dada pela Equagao 2.8.

—dy(dy — 1)(dy — 2)L(1) = (dy+1)(dy — 1)(dy — 2)L(2)

flay) = 5 + 5 (2.8)
L —dyldy +1)(dy = 2)L(3) | dy(dy + 1)(dy —1)L(4)
2 6
em que

—dz(dx — 1)(dx —2)f(x — 1,y + n —2) N

L(n) = 6
(dx 4+ 1)(dx — 1)(dx — 2) f(z,y + n — 2) N (2.9)
2
—dz(de +1)(dz = 2)f(x+ 1,y + n — 2)
5 +
de(de +1)(dx — 1) f(z + 2,y +n —2)
6

Nas Equacgoes 2.8 e 2.9, dx e dy sao as distancias entre o ponto interpolado e o seu
vizinho (que pertence a imagem original) nas diregdes horizontais e verticais, respectiva-
mente. Este método apresenta menor tempo computacional. Contudo, os resultados sao

visualmente semelhantes comparativamente ao método da interpolacao bictbica.
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2.5 Interpolacao com base na Convolucao

Os métodos de interpolagao baseada na convolugao (Unser [35]) possuem importantes
aplicagoes no processo de rotacao de imagens. Dada duas funcoes f e g, a convolucao

pode ser representada por f * g e definida no caso continuo da seguinte maneira:

+oo
f*xg= f(r)g(t —7)dr (2.10)
Seja o espaco de Hilbert Ly (Kreyszig [19]) o conjunto de todas as sequéncias s;, com
s : R—— R tal que,

D sif* < o0 (2.11)

=1

e sua norma dada pelo produto interno:

(s(x),r()) ;2 = / s(x)r(z)dz (2.12)

com 7(x) € L.
Pode-se definir o espago V(@) C Ly como o conjunto das convolugdes das fungoes ¢

com os elementos de L, :

Vip) = {5(&:); s(x) = clk)plx —k),c € LQ} (2.13)

kEZ

O conjunto ¢(x — k),., ¢ uma base de Riesz do espago V(p) (Unser [35]), e isso
implica que 3JA,B € R com A > 0 e B > 0, ou seja, A e B constantes estritamente
positivas, em que:

A< |@(w+27k)[P < B (2.14)
keZ
o termo ®(w) é a Transformada de Fourier da funcdo ¢(z). Desta maneira, segundo o
teorema da representacao de Riesz (Brezis [3]), assegura-se que para cada s(z) € V(y),
s(x) é unicamente determinado pela sequéncia de coeficientes c(k).
Considerando que a convolugao estd intimamente ligada a transformada de Fourier,

serd apresentada um breve estudo sobre o assunto.

2.5.1 Transformada de Fourier

Seja f(t) uma fungao absolutamente integravel com integral finita:

+o00o
/ |f (#)] dt < oo (2.15)

o0
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tem-se que a transformada de Fourier da fungao f(z) é dada da seguinte maneira:

~ +m .
f(w) = f(x)e ™ dx (2.16)
e sua inversa é expressa por:
1 [T .
f(x)= e f(w)e“dw (2.17)

Seja uma funcao continua de duas variaveis x e y, a transformada de Fourier no caso

bidimensional é representado por:

f(p,v) = / f oz, y) - e ety gy gy (2.18)

+o0 +oo )
fam = [ F (1, ) - €250 gy (2.19)

em que i e v sao variaveis de frequéncia. Ja no caso discreto, tem-se as séries de Fourier,

apresentada na Equacao 2.20.

n—1
1 27
T = — e n ik
T = — Z fi-e , (2.20)
7=0
com f; dada por:
n—1
27
fi=) Tp-enik (2.21)
k=0
A sequéncia de f; é denominada de coeficientes de Fourier, com j € {1,2,...,n — 1}.

Em imagens digitais geralmente nao ha a condigao de periodicidade, isto é, f(z,0) #
f(x + N,0) para qualquer x em uma imagem NxN. Assim, a transformada de Fourier
discreta (DFT) pode ser aplicada na fungao f no intervalo0 <z < N—1e(0 <y < N—1.

Para o caso bidimensional, tem-se:

f (o) = f(@,y) - e G dady (2.22)
=0 y=0
(§
M-1N-1
flz,y) = f(pv) - €S ¥ dpdo (2.23)
pn=0 v=0

Considere que S {f(t) * g(t)} seja a aplicagao da transformada de Fourier na convolu-

¢ao de duas fungoes f(t) e g(t) de uma variavel continua. Ou seja:
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S0 o0} = [ [ [ gt - ] e

(e 9]

S{f(t) = g(t)} = joo f(7) U_ﬁo g(t — T)eiQ’r“tdtl dr & (2.24)
S0 =gk = [ ) [a(u)e ) dr =

S{f(0) *9(t)} = g(u) - ()

em que tem-se a passagem (x) de tal maneira que S {g(t — 7)} = g(u)e 2™dt.

Se for aplicado a transformada inversa de Fourier no lado direito da ultima equagao,
obtém-se f(t) * g(t). O teorema da convolugdo garante que a convolugao entre duas
fungdes ¢ o mesmo que a multiplicagao de suas transformadas de Fourier. O inverso

também ocorre. O teorema da convolugao é expressa por:

e (2.25)

2.5.2 Interpolagao por fungao sinc

Na teoria de processamento de sinais digitais e informagoes, a fungao sinc(-) norma-

lizada pode ser definida por:

sen(mz)
sine(x) = o w7 (2.26)
1 caso contrario

a nao-normalizada nao possui o nimero 7 acompanhando a incoégnita:

sen(x)
sinc(zr) = r vz #0 (2.27)
1 caso contrario

O termo “sinc” é uma contragdo do nome da fungdo em latim sinus cardinalis (seno
cardinal). A vantagem de usar a normalizada estd em aplicar a integral sobre todos os

pontos, pois para qualquer x o resultado sera 1.

/+OO sen(re) _ (2.28)

o T
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A Equagao 2.28 também pode ser representada como o produtoério infinito:

sine(z) = 2eT2) _ ﬁ ( _ ”’—2> (2.29)

T n?
n=1

Outra vantagem é que os zeros do sinc(-) nao-normalizado sdo multiplos nao nulos de
7 enquanto que os zeros do normalizado sao inteiros nao nulos. E importante destacar

que:

i A sinc é uma fungao de interpolagao passa-banda, ou seja, sinc(0) = 1, e sinc(x) =0

para x inteiros e nao-nulos, conforme pode ser observado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Grafico da fungio sinc(-) normalizada.
Fonte: Adaptado a partir de [12].

ii As fungoes xy (t) = sinc(t — k) formam uma base ortonormal (Unser [31]) para
as fungoes limitadas em banda no espago de fung¢oes L(R), cuja maior frequéncia

angular é w(H) = w. Como a frequéncia angular é w = 27 f, tem-se que o ciclo de

frequéncia mais alto é fg = 3

Por estes motivos, de agora em diante quando for mencionada a fungao sinc(-), esta
serda a normalizada. Um célculo simples mostra que a transformada de Fourier da funcao

sinc(+) é a fungao retangular:

I(z) :{ A, Il < to (2.30)

Um dos teoremas mais importantes na teoria de sinais digitais é o teorema de Nyquist-
Shannon (ou apenas Nyquist), que também é conhecido como teorema da amostragem

(Teorema 1 pg. 17). O teorema de Shannon pode ser enunciado da seguinte maneira:
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Teorema 2 (Teorema de Shannon). Seja f: R — R uma fungao banda limitada, isto é,

f(w) =0, se |w| > Q para algum 0 < Q < co. Se At < g, entio Yty € R,

F£) =" f(to + jAt)sine (#) (2.31)

jez

Abaixo segue a Demonstragao (Camargo [1]).

iwt

Demonstragao. Considere o intervalo [—2, ()], expandindo a fungao exponencial " em

sua série de Fourier, obtém-se

+oo
et = Z o (2.32)
n=—00
em que
L[ gt pime g (2.33)
Cn = — e“t e w .
2Q J_q

Considera-se At = 7/ e t, = n/At, temos que

R AL sen(m(t —t,)/At) [t —t
= w(t=tn) ], — n = E— 2.34
=50 /_Qe YT T —ty/ar T A (2:34)
e entao,
. - t—t\
= 3 sine (5 )e e l-al (239
Por fim, como f(t) é banda limitada, tem-se:
1 o 2 t
ft) = o— [ [flw)e¥dw
21 J_ o
]. @ " o3 t— tn
— %/_Q f(w)nzzoo Sinc( A7 )e“"t)”dw
400 Q
t—1t,\ 1 ; ;
+oo
t—t,
—= ) t’l’L Y
n_zoosmc( Az )f( )

o que finaliza a demonstracao. m
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A implementacgao desta interpolacao estd no Apéndice A. A ideia utilizada esté na
técnica de Zero Padding, que é a insercao apropriada de zeros no dominio da frequéncia
da imagem. O problema desta técnica, é que, ao inserir zeros no dominio de frequéncia,
as regides suaves da imagem reamostrada tendem a seguir a frequéncia das regides de
detalhes. Para ficar mais claro, observe a Figura 2.8. E possivel observar que a insercio
de zeros faz com que o sinal reamostrado mantenha as caracteristicas de alguns detalhes
do sinal original. A insercao de zeros no dominio do tempo pela transformada de Fourier,
fornece a interpolacao banda limitada no dominio de frequéncia. Da mesma forma, a
insercao de zeros no dominio da frequéncia fornece interpolagao no dominio do tempo.
Este tipo de interpolagao é a forma ideal para a reamostragem e representa justamente a

imagem original com a convolugao pela funcao sine(-).

I'm| = 32 Amosiras

13 20 25 30 35 40

Tl = b Amosiras

20 A0 S0 S0 6l 70

| = 2048 Amaosiras

2000 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 2.8: Exemplo da inser¢ao de zeros em um sinal unidimensional.

Em imagens, a técnica Zero Padding introduz um efeito de “ondas”, em regioes mais
homogeéneas. Observe que na Figura 2.9, as regioes mais suaves da imagem possuem
linhas como se fossem a propagacgao dos contornos das bordas.

A Figura 2.9(b) ilustra os resultados da aplicagdo deste método na imagem (regido

quadrangular) relativa a Figura 2.9(a).
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(a) Imagem original (b) Rosto Ampliado

Figura 2.9: Ampliagao do rosto utilizando a interpolagao pela funcao sinc(+).

A implementacao da interpolacao sinc estd na secao A.1 do Apéncide A . Todos os
outros métodos discutidos no presente capitulo nao foram implementados. Para estes,

foram utilizados o comando imresize do ambiente Matlab.



CAPITULO

3

Métodos de Interpolacao Utilizando

Bordas Direcionais

Neste capitulo sao apresentados alguns métodos mais recentes que utilizam como base
a busca da presenca de bordas através da avaliacao de suas diregoes.

Com o objetivo de preservar bordas, Battiato 2| propoe um método que tenta levar
em conta informagoes sobre descontinuidades ou variagoes de luminosidade acentuadas.
Para isso o algoritmo é baseado em alguns estagios, em que cada um verifica condigoes
investigando a presenga de bordas. Kumar [20] adapta o método adicionando pesos a
cada pixel para a interpolacao.

Em [22], Li propoe o algoritmo interpolador com bordas direcionais baseado em Alle-
bach [1]. Este método utiliza um céalculo de estimativa da covariancia local entre os pixels
da imagem de baixa e alta resolucao como peso da média ponderada dos pixels vizinhos.
Melhorias deste algoritmo foram feitas por Giachetti [10, 11] que também apresenta o
método de interpolagao iterativa com base em curvatura [9]. Este interpola com base em
dois passos, em que utiliza uma correlacao iterativa dos pixels obtidos por meio da mi-
nimizacao de uma fungao que depende das segundas derivadas direcionais de intensidade
da imagem.

Outros algoritmos de interpolagao que se baseiam no método de Li foram propostos
por Tam [31, 32|, que aperfeigoa a janela utilizada para o calculo da covariancia local.
Esta mudanga elimina o problema de acumulagao de erro preservando a suavidade e a
forma das bordas. Su [30] também apresenta a interpolacao a partir da triangulacdo de
dados dependentes do nivel de pixel da imagens de baixa resolugao. Este algoritmo possui
vantagens no tempo computacional por ser mais simples do que os métodos adaptaveis.
Estes dois ultimos métodos nao serao abordados neste trabalho, porém sao exemplos de

abordagens que se fundamentam na técnica de interpolacgao utilizando diregoes orientadas.

35
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3.1 Algoritmo Localmente-adaptativo

Os métodos descritos nesta se¢ao tém como objetivo aumentar a escala da imagem sem
introduzir o efeito de suavizacao nas bordas, como ocorre nos métodos bilinear e bictbico.
O problema dos métodos cléssicos é que nao sao capazes de realcar os detalhes de altas
frequéncias sem introduzir artefatos, apesar de conseguir preservar as baixas frequéncias
contidas na imagem original. O algoritmo de interpolagao localmente-adaptativo utiliza
os niveis de cinza dos pixels ao redor do novo para a avaliacao da presenca ou nao de

bordas.
— Primeiro Estagio

A imagem original é expandida por um fator de dois. Os valores de cinza da imagem

original sao distribuidos na nova imagem como mostrado na Figura 1.1 (pag. 17).
— Segundo Estagio

O algoritmo procura linha por linha todos os pontos em brancos que possuam em suas
diagonais pixels da imagem original. Estes pontos sao representados na Figura 3.1 pelo
ponto X. Observe que os pontos referenciados genericamente por a, b, ¢ e d sao os pixels
da imagem original. Os pontos denominados Vi, V5 sao os pontos que estao entre dois

pixels da imagem original na diregao vertical, e Hy, Ho, na horizontal.

Figura 3.1: Representado do pixel X a ser interpolado no segundo estagio. Fonte: Adaptado a partir
de Battiato [2].

Considere que os valores de luminancia dos pontos ao redor do ponto a ser interpolado
sao dados por a, b, c e d, respectivamente, e que os valores T e T sao as tolerancias que
limitam superior e inferiormente as diferencas dos niveis de cinza dos pixels da imagem

atribuidos pelo usuario. Entao, segundo Battiato |2], pode-se adotar os seguintes critérios:
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e uniformidade: |mazx(a,b,c,d)—min(a,b,c,d)| < T, em que T; é um valor de tolerancia.
Nesta etapa, o algoritmo verifica se a distancia maxima entre os pontos é menor do
que o valor T} fornecido previamente. Se o valor dessa diferenca for menor que o

limiar entao provavelmente a regiao ¢ homogénea e a média ¢ atribuida ao ponto X.
a+b+c+d

Neste caso X = 1 ;
e bordas na dire¢io be: se la —d| > Ty e la—d| —|b—c¢| > r, em que Ty e r também
sao valores de limites e » > 0, entao os niveis de cinza dos pontos b e ¢ estao mais
proximos entre si do que dos pontos a e d. Como a e d possuem disparidade em suas
intensidades, entao provavelmente ha a presenca de bordas na dire¢ao bc e o ponto
X faz parte desta borda. Portanto, é atribuido ao ponto X o valor de intensidade

b+ c
correspondente a 5

e bordas na dire¢ao ad: se |b—c| > Ty e |b—c| — |a —d| > r. Caso a condigao anterior
nao seja satisfeita, é verificado se hé presenca de borda na direcao ad. Para isto, é

feita a diferenga |b — ¢|. Se esta for maior que T5 e |b— ¢| >> |a — d|, provavelmente

. a+d
existe uma borda que separa os pontos a e b. Portanto X recebe o valor de 5

e bordas na dire¢ao HiHjy: se la —d| > Ty e |b—c| > T, e ainda (a —d) x (b—c¢) >0

. a+b c+d . . . . .
entao Hy = 5 e H, = 7 Se nao ha existéncia de bordas nas diagonais é

porque é provavel que exista na horizontal ou na vertical. Para verificar qual dos

1 & ver ir ritm nfer a— — ¢| sao maior ue 717.

dois casos, é verdadeiro, o algoritmo confere se d elb sao maiores que 7}

Se isso ocorre, significa que os pixels superiores e os inferiores estao com valores
7

muito distantes entre si.

O proximo passo é conferir se (a — d) % (b — ¢) > 0. Caso esta multiplicagao seja
positiva, significa que o valor de a e b sdo ambos maiores (ou menores) do que os
pontos d e ¢, respectivamente. Logo os pontos a e b possuem niveis de cinza mais

préoximos entre si e 0 mesmo acontece com os pontos ¢ e d. Entao é atribuido aos

a-+b c+d

e Hy = . O ponto X é deixado indefinido.

valores H; =

e bordas na diregao V1Va: se |la —d| > Ty e |b—¢| > Ty, e ainda (a —d) x (b—¢) <0

b+d
a+CeV2:%.

Para finalizar este estagio, caso |a—d| > T} e |b—c| > T} contudo (a—d)*(b—c) <0

entao V| =

entao os valores de a estda mais proximo do ponto ¢ do que de b, e por conseguinte,

b esta mais proximo de d do que do ponto a. Desta maneira é atribuido a V; o valor

de QTH; e, de V5, o valor de

. Nesta etapa X também é deixado indefinido.
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Observe que apos este estagio ainda ficam alguns pontos Xs, Hy, Hy, Vi e V5 sem

valores atribuidos.
— Terceiro Estagio

O algoritmo retorna a fazer a varredura de todas as linha da imagem procurando pelos
pontos que nao foram interpolados nos estagios anteriores. Estes sao apresentados pelo
ponto P na Figura 3.2. Para o préoximo passo, considere que as letras a e b representam
os pixels da imagem original e os pontos X; e X5 sao os valores de cinza provenientes do

estagio anterior.

> @ 00 @ 0

(a) Pixel P = }/Qi,2j+1 (b) Pixel P = }/21'—&-1,2]'

Figura 3.2: Representacao da interpolacao dos pontos do tipo Y2 2541 € Ya;11,25 no terceiro estagio..
Fonte: Adaptado a partir de Battiato [2].

e X; e X, sao pontos indefinidos; o algoritmo confere se |a — b| < T, se assim for, entao

ovalordePseréP:a+b

. Caso contrério, P é deixado indefinido;

e X e X, sao pontos ja definidos; verifica a existéncia de bordas na vertical ou na

horizontal. Desta maneira, os seguintes itens sao averiguados:

(i) (Presenga de borda na dire¢ao X;X5): Quando |a—b| > Ty e |a—b| >> |z1—x3|.
1+ T2

2 )
Quando isto acontece, pelo fato de |a — b| > Ty, provavelmente ha uma borda

Neste caso P =

que separa os valores dos pontos a e b. A distancia ab é muito maior que
a distancia X; X5, ou seja, o ponto P deve pertencer a borda que passa por
T+
X1X5. Desta forma, P = 172;
(ii) (Presenga de borda na diregao ab): Quando |x;—xs| > Ty e |x1—x2| >> |a—b|.
Quando |z — 29| > T3 e |x1 — 22| >> |a — b| ocorre justamente o contrario, e
a+b
9 )

neste caso tem-se P =
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e Nenhuma das opg¢oes acima: Se nenhum dessas condigoes forem satisfeitas o ponto P

¢ deixado indefinido e o algoritmo vai para o préoximo e tltimo estagio.

— Quarto Estagio

Por fim, para a interpolacao dos pontos deixados em branco, o método cria um vetor
que possua todos os pixels vizinhos que tenham valores definidos pelos estagios anteriores
e aplica a mediana neste vetor. Antes dos célculos, contudo, todos os pixels recebem pesos

adequados segundo seu valor de nivel de cinza.

3.2 Adaptacao do Algoritmo Baseado em Estagios

Este método possui trés estagios, em que o primeiro consiste em ampliar a imagem
em duas vezes o seu tamanho original. A implementacao deste algoritmo esté na secao

A.2 no Apéncide A. O segundo e terceiro estagios serao descritos a seguir.
— O segundo Estagio

O método verifica algumas restrigoes para atribuir aos novos pontos interpolados um
valor que depende de seus vizinhos (pontos originais da imagem original). Para encontrar
o valor destes pontos, é estipulado primeiramente um peso para cada pixel novo. Este

peso sera calculado de acordo com a Equacgao 3.1.

Peso _do_Pixel = |Valor _do_Pizel — w;| (3.1)

Como as imagens utilizadas nos testes possuem valores de niveis de cinza entre 0 e
255 tons de cinza distintos, entao é escolhido a média destes valores, ou seja w; = 128.
Através da Equacao 3.1 todos os pixels a serem interpolados utilizam pesos que variam

com a intensidade dos originais. Para a descricao do método observe a Figura 3.3.

Figura 3.3: Tlustracio dos pontos no segundo estigio.
Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].
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Na Figura 3.3 os pontos a, b, ¢ e d representam os pixels da imagem original e X, o ponto
a ser interpolado neste estagio. As distancias Z,, com k € {1,2,3,4,5,6}, representarao

as diferencas em modulo das intensidades dos pixels como se segue:

Zy = |a—d|
Zy = |b— (|
Zs = |a — b (3.2)
Zy = |e—d|
Zs = |a — ¢
Zg = |b—d|

e Condicao 1: Verifica se todos os pontos sao uniformes. Para tal o algoritmo depende
de um fator K que serd o limiar utilizado para definir se dois pontos estao muito
distantes entre si ou nao. No trabalho foi utilizado K = 10. Para conferir se o
ponto X estd em uma regiao homogénea, basta considerar a média dos niveis de
intensidade de cada pixel até o centro dado por:

M — M —b M — M—d
Zum'forme - | a| +| ’1—| C’ +| | (33)

em que M = (a+ b+ c+d)/4 e verificar se Zypiforme < K. Se assim for, entao

X = M, caso contrario o algoritmo vai para a proxima condicao.

e Condicao 2: Verifica se Z1 = 0 e Zy = 0 ou se Z; e Zy sao menores que as distancias

horizontais e verticais. Se assim for, entao:

X =(ax|w—al+bx|w—0b|)/(lwe —a| + |w; —b]) (3.4)

e Condicao 3: Nesta etapa, o algoritmo verifica se tem a existéncia de borda na diagonal
ad. Se houver nesta diagonal, a diferenga entre estes pontos serao menores que as

outras distancias Zis. Logo o algoritmo checa:

-se Zy == 0ou Zy < min{Zy, Zs, Zy, Zs, Zs}. Se isso ocorrer, considere:

(3.5)

B, =1b—a|+|b—d
Co=|c—a|+|c—d]

Entao existem duas possibilidades:
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(i) Se B, < C, entao existe uma borda passando por ad e o ponto b pertence a

esta borda, como ilustrado na Figura 3.4 (a):

(a) Borda em ad passando por b. (b) Borda em ad passando por c.

Figura 3.4: Exemplificacio da terceira condigao. Os pixels em preto representam a regiao de uma
borda. Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].

Entao;
(CLX \wt—a|—i—d>< |wt—d\+b>< |CL)t_b|)

3.6
(lor = a & Jwr —dl + s = B]) (3.6)

X =

(ii) Se C, < B, entao existe uma borda passando por ad e o ponto ¢ pertence a

esta borda, como ilustrado na Figura 3.4 (b). Neste caso;

(@ X |wy —a|l+dx |w—d|+ ¢ X |w — )
(lwe — af + [we = d] + |wr — )

P (3.7)

e Condi¢ao 4: o algoritmo confere se ha a presenca de borda na direcao bc. Para isto,

basta averiguar se Zy = 0 ou Zy < min{Z, Zs, Z4, Z5, Zs}. Se isso acontecer,

considere:

{ A, =la—bl+|a—¢ (3.8)

D, =|d—0b|+|d—¢|
Entao;

(i) Se A, < D, entao existe uma borda passando por bc e o ponto a pertence a

esta borda (Figura 3.5 (a)) :
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(a) Borda em bc passando por a. (b) Borda em bc passando por d.

Figura 3.5: Exemplificacdo da quarta condigao em que os pixels em preto representam a regiao de uma
borda. Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].

Entao tem-se:

bX|w—bl+eX|w—cl+ax|w—al)

P
(lwr = a| + |wr = ¢f + oy = b])

(3.9)

(ii) Se D, < A, entao existe uma borda passando por bc e o ponto d pertence a

esta borda, como ilustrado na Figura 3.5 (b), e portanto,

(b X |wy —bl+¢x |wyg—c|+dx |w, —d]|)

X:
(lr =0 + oy = + [wr — d])

(3.10)

e Condigao 5: Constata se todas as distancias sao maiores do que as horizontais. Em
outras palavras, se Z3 = 0 e Z;, = 0 ou se Z3 e Z4 sao menores que as distancias

diagonais e verticais. Se assim for, entao:

¥ (a X |wy —a|l+ ¢ X |w — )

(3.11)

(lwr = a| + Jwr = ¢f)

e (Condicao 6: Se a borda estd na direcao ab a intensidade de Z3 é minima possivel.
Logo Zs = 0 ou Zs < min{Zy, Za, Zy, Zs, Zs}. Entao X recebera o valor da média
ponderada entre os valores de ab e um valor intermediario entre c e d. Este valor

intermediario serd a média entre estes pontos e é denominada por H,. Observe a
c+d

2

Figura 3.6 (a), em que Hy =

Neste caso
a X |wy —a|l +bx |w, — bl + Hy X |w; — Ho|

X —
w — a| + |w; — b] + |w; — Ha|

(3.12)
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Figura 3.6: (a) Ilustragao da condigao 6; (b) Ilustragao da condigao 7.
Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].

e Condicao 7: Se a borda esta na direcao cd, o mesmo procedimento anterior é rea-

b
lizado. Desta maneira, se Z;, = 0 ou é a menor distancia, entao dado H; = a;
(Figura 3.6 (b)), o valor de X é dado pela Expressao 3.13:
X:cx|wt—c|+d><|wt—d|+H1><|wt—H1| (3.13)

lwe — | + |wr — d| + |wp — Hy|

e Condi¢ao 8: Assim como nas diregoes horizontais, o algoritmo verifica a existéncia de

bordas nas verticais.
- Se (Z5 =0e Zg= 0) ou (Z5 < min {Zl, Lo, L3, Z4} e Zg < min{Zl, Lo, L3, Z4})

- Entao ; ;
X |w; — X |w; —
v_@ lwy — al + b x |w — b

3.14
lwe — a| + |w; — b ( )

e Condicao 9: Para verificar se ha borda na direcao ac basta conferir se Z5 possui a

menor distancia que os outros. Caso isso ocorra, entao:

X_ax|wt—a|+c><|wt—c|+‘/2><|wt—V1|

(3.15)

|wt—a\—|—|wt—c|+|wt—‘/2|

em que V, = # (Figura 3.7 (a)).
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Figura 3.7: (a) Ilustragdo da condigao 9; (b) Ilustragao da condigao 10.
Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].

Condi¢ao 10: Por fim, o algoritmo verifica borda no lado bd. Se Zg = 0 ou Zz <
a-+c

min{Zy, Zy, Z3, Zy, Zs}. Entao considere V; = 5 logo:
B b x |Wt—b|+d>< |wt—d|+‘/1 X |(A.)t_‘/1|
|wr = b + [wr — d| + |wi — V1

X (3.16)

conforme a Figura 3.7 (b).

— O Terceiro Estagio

A dltima etapa deste método consiste em retornar ao comeco e verificar os pixels
deixados indefinidos pelos estigios anteriores. O calculo destes pontos é como descrito no
Estagio 2 considerando os pixels ao seu redor {a,b, X;, X5}, como mostrado na Figura
3.8. Observe que os pontos a e b sao pontos da imagem original e X; e X5 sao pontos

interpolados nos estagios anteriores.

o D'—'l() ® O ________ Qo O O.-O

ooy @ 0 i 5 N, A

© 0.8.0 o ® O & O

D.e.d e o [ . N
®

®e O @ O

Figura 3.8: Tlustragao do terceiro estégio do método.
Fonte: Adaptado a partir de Kumar [20].
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Observe o resultado obtido com a aplicagao do método localmente adaptativo por

Kumar [20] na Figura 3.9.

(a) Imagem original (b) Rosto Ampliado

Figura 3.9: Aplicagdo do método adaptativo em imagem.

3.3 0O método NEDI

Proposto por Li [22], o método New Edge-Direction Interpolation (NEDI), tem como
metodologia interpolar cada ponto da imagem de alta resolucao (Y3;2;) utilizando uma
estimativa da covaridncia da imagem de baixa resolugao (X;;). O zoom é realizado no
fator de dois, ou seja, Y;2; = X; ;. Para isto, o algoritmo do método realiza o seguinte

calculo nos novos pixels:

1

1
Yoir12j41 = Z Z Q21 Y2 (i k) 2(j+) (3.17)
=0 1=0

em que Y;41,2j41 520 aqueles que possuem pixels originais nas diagonais. Na Figura 3.10,
é representado um destes pixels pelo ponto cinza.

O coeficiente a4 é 0 peso estimado conforme a Equagao 3.18.
a=R'r, (3.18)

Na Equagao 3.18, tem-se o vetor a = [ap, o, a2, a3], Ry, = [Ry] com [,k € {0,3}
ery, = [ro,m1,72,73). Os termos [ag, a1, g, o], sdo os coeficientes a serem calculados

utilizando os quatro pixels originais que estao nas diagonais. O termo Ry, é a covariancia-
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2i422 1"._’-'5- 22742

Figura 3.10: Representagao da imagem expandida. Os pontos pretos sao os pixels originais e o ponto
cinza é o ponto interpolado Y3;41 2;11. Fonte: Adaptado a partir de Li [22].

local entre dois pontos originais vizinhos do ponto interpolado. Ja o termo r,, por sua vez,
é o calculo da covariancia-local entre o ponto interpolado e os vizinhos mais préximos da
imagem de baixa resolugdo. Por exemplo, Ry3 = E[Y2;2;Y2i2j42] € 1o = E[Y%;2;Yai+12j+1],

em que a fungdo F[XY] é a esperanga entre duas variaveis X e Y. Observe a Figura 3.11.

. Ry —
Yo 9952 Yoi_09; Yai_ai42
° ®
(! |
_ Ros
.1 T m}::_ 249
"1 ‘..}
r o ra
¢ —o¢ o

Figura 3.11: Representacao do célculo dos termos Ry, Ry, rx € 7. Os pontos pretos sao os pixels
originais enquanto o ponto cinza é o pixel que sera interpolado pelo método. Fonte: Adaptado a partir
de Li [22].
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Observe que a covariancia ry circulado na Figura 3.11 precisa do valor Y51 941 para
ser calculada. Contudo, nao é conhecido o valor da intensidade deste pixel e portanto é
necessario estimar o valor de r,. Para isto, ao invés de utilizar r, é calculado o valor
de 7}, com os valores dos pixels da imagem original. Desta maneira, o ponto Y5 1241 €
interpolado utilizando-se 7, e Ry no calculo do coeficiente a.

Segundo Li [22], Rk,l pode ser calculado da seguinte maneira:

A 1 T

e, analogamente, 7 é calculado da seguinte forma:
~ 1 T —

em que ¥ = [y1,...,Yk,---,Ynz| € 0 vetor que contém todos os pixels da janela local. A
matriz C' contém em cada linha o valor dos quatro vizinhos da diagonal de cada y; € ¥.
T

Ou seja, sendo ¥ = [Yn, k1 Yhokas - - - s Ynn by » & matriz C' é dada por:

Inicigi—1 Thicig+r It g—1 Tt k41
Iny—1 ko1 Iny—1k I I
2—1,ko— 2—1,k2+1 ho+1,k2—1 ho+1,ko+1
c=| ™ . | . (321)
IhN—l,kN—l ]hN—l,kN—i-l IhN+1,kN—1 ]hN+1,]€N+1

A Equacao 3.18 pode entao ser reescrita da seguinte maneira:

a=(Cto)y~Y(cty) (3.22)

Todos os coeficientes ;s podem ser resolvidos através do método de minimos quadra-
dos. Desta forma, o valor Y511 9;41 ¢ interpolado com cada valor de o da Equacao 3.22
substituida na Equacao 3.17. O método NEDI aplica a interpolacao adaptativa baseada
na covariancia apenas nas areas ao redor de bordas, e em regioes homogéneas, aplica a
interpolagao bilinear. Para isto, o algoritmo considera que o pixel estd proximo de borda
se o namero que corresponde & diferenca entre sua variancia local estimada com os pixels
da vizinhanca for muito grande. Ou seja, se a variancia local entre um pixel e os qua-
tro pixels vizinhos forem menor que um limiar estipulado (threshold), entao o algoritmo
aplica a interpolacao bilinear. Nos experimentos desenvolvidos ao longo deste trabalho
foi utilizado threshold th = 8.

Apos o calculo de todos os pontos centrais Ya;11,2;4+1, 0 algoritmo interpola os pontos
do tipo Y5412 que sao representados pelos circulos com listras na vertical e os Y5; 941,

representados pelos circulos com listras na horizontal (Figura 3.12).
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=

Figura 3.12: Representagao dos pixels que ainda nao foram interpolados (circulos listrados). Os circulos
pretos representam os pixels originais enquanto os cinzas representam os pixels interpolados na etapa
anterior.

Para preencher tanto os pontos Yai 2j41 quanto os Y541 25, 0 algoritmo faz uma rotacao

de 45° e aplica a Equacao 3.17 nestes pixels, conforme ilustra a Figura 3.13.

O o O

Figura 3.13: Segundo passo do algoritmo NEDI. Ilustragao da interpolagao do pixel Ya;41 2; através
da estimativa de « utilizando os termos sz e 7. Fonte: Adaptado a partir de Li [22].

Na Figura 3.13 esta representado a interpolacao do ponto Y11 2;. Observe que nesta
posigao os pontos originais (pontos pretos) ficam na posi¢ao vertical e os estimados no
primeiro passo (pontos cinzas) estao na posi¢ao horizontal. A estimativa dos termos Ry,
e ry sao calculados da mesma maneira. Na Figura 3.14(b) pode ser observada a aplicagao

do método na regido indicada na Figura 3.14(a).
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(a) Imagem original. (b) Rosto ampliado.

Figura 3.14: Parte da imagem ampliada pelo método NEDI.

3.4 Método iINEDI

O algoritmo NEDI tem como resultado a preservagao da forma continua das bordas,
contudo, pode introduzir artefatos indesejaveis na imagem resultante. Giachetti |1 1] pro-
poe uma modificacao no método e apresenta o improved New Edge Directed Interpolation
(iNEDI). Pode-se listar as seguintes limitagoes do método NEDI:

A suposigao da covariancia estacionéria local é violada em alguns casos;

Introduz artefatos como jaggies e distor¢oes em regioes de altas frequéncias;

O sistema resultante dado pela Equagao 3.21 é frequentemente mal condicionado. O uso
de largas janelas melhora o condicionamento da matriz CTC, porém, isto suaviza a

imagem, dando a aparéncia de imagem borrada;

Valores de pixels interpolados trocam com o brilho global;
Para resolver este problemas, o algoritmo iNEDI apresenta as seguintes mudancas:

A primeira modificacao estd no tamanho da janela utilizada por NEDI. De acordo

com Giachetti [11], utilizar a janela quadrada pode introduzir artefatos direcionais
e de qualquer modo faz com que o algoritmo seja nao isotropico. Em analise de
imagens um operador isotropico é aquele que responde de forma igual a variagoes
de intensidade sem qualquer preferéncia por uma orientacao. Os artefatos podem
ser reduzidos ao calcular os parametros em janelas aproximadamente circulares, ou

seja, janelas que variam seu formato de acordo com a posi¢ao do pixel interpolado.
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Figura 3.15: Representagao da janela circular utilizada no método iNEDI.
Fonte: ITmagem retirada e adaptada a partir de Giachetti [11].

A mudanca para uma janela mais proxima possivel de um circulo reduziria esses

efeitos indesejaveis;

- O problema do mal condicionamento é que a matriz C' pode ter uma linha ou coluna
como combinagao linear das outras. Neste caso o determinante da matriz C' é igual
a zero e sua solugao dos minimos quadrados nao ¢ tnica. Em outras palavras,
existem varios &*s que minimizam o termo ||Cd@ — ¥]|,. Para resolver este problema,
considere o valor de I4 = (122"2]', IZi,2j+27 IQiJrQ’Qj, Igi+272j+2> como sendo I4 = I() + ]err;

com I, o erro. Desta maneira, o valor I;;i9j41 interpolado ¢ calculado pela

Equagao 3.23;

Dyiy19j41 =" - I (3.23)

e o seu erro quadratico é (@* - I,,)*. Desta maneira, o método escolhe como tinica, a
menor norma de solugao para a*. Esta modificacao impede que a matriz C' apresente

o problema oriundo pela aplicagao do método NEDI;

- Os valores dos pixels interpolados no método NEDI sofrem alteragoes no brilho. Isto
ocorre porque eles nao dependem somente das diferencas entre os valores dos vizinhos
mas também do seus valores absolutos. Para resolver este problema, é subtraido de
cada valor da matriz C' a média da intensidade dos quatros vizinhos dos valores dos

termos pertencente a C'. Isto é:
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Ih1—1,k1—1 - ]hl,k‘l Ih1—17k1+1 - ]hlvkl
I, — 7 T — 7
' 2—1,ka—1 ha,ka ho—1,ko+1 ha,ka
¢ = . . S (3.24)

Iyt kn—1 = Iy en Ihy—1kn+1 = Iy kin

e if dado por:

g( = ([h1,k1 - jhl,klv [h2,k2 - jhz,kw s 7IhNJ€N - thJWV)T (325)

([h1—1,k1—17 Ihl—l,kl-i—la Ih1+1,k1—17 [h1+1,k1+1)

1 Desta forma, I(7,j) ¢é

em que f/%k =

obtido assim:

I(i,j)=a - (Liz1 -1, Lic1 1, Livaj—1, Livaj41) + L (3.26)

- Ao invés de utilizar a interpolagao bilinear, que suaviza demais as regioes homogéneas,
o método iNEDI utiliza a interpolacao bictbica, o que lhe da regioes suaves mais

nitidas;

- Um outro problema do método NEDI é garantir que os pontos da janela utilizada na
estimacao do pixel interpolado estejam totalmente inseridos na mesma borda. O
fato de pixels de regioes distintas estarem na mesma janela, pode ocasionar uma
interpolagao equivocada e introduzir artefatos indesejéveis nas bordas. Para solucio-
nar este problema, o método tenta excluir todas as areas uniformes que nao estejam

ligadas a borda para a interpolagao (Figura 3.16).
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Figura 3.16: Tlustragao da transicio de regides homogéneas separadas por uma borda. A méscara
circular contém pixels da borda e de ambas as regioes. Imagem retirada e adaptada a partir de Giachetti

[11].
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Esta estratégia aumenta as chances de se ter uma boa interpolacao, porém ainda
hé a possibilidade de ocorrer valores indesejaveis de altas frequéncias nesta etapa.
Por essa razao é colocado mais um limiar, substituindo qualquer valor interpolado
fora da faixa de intensidade dos quatro vizinhos com o mais proximo dos valores

que delimitam esse intervalo.

Os resultados da aplica¢do do método na regido indicada na Figura 3.17(a) é observado
na Figura 3.17(b).

(a) Imagem original. (b) Rosto ampliado.

Figura 3.17: Parte da imagem ampliada pelo método iNEDI.

3.5 Interpolacao Iterativa com Base em Curvatura

Proposto por Giachetti |9, 11], o novo método tem como base um preenchimento em
duas etapas e uma correcao iterativa dos pixels interpolados obtidos através da minimi-
zagao de uma funcgao objetiva, dependendo das derivadas direcionais de segunda ordem
da intensidade da imagem. A interpolagao iterativa com base em curvatura (do inglés,
iterative curvature-based interpolation, ICBI) utiliza restrigdes para derivar as fungoes re-
lacionadas com o método NEDI, contudo é computacionalmente mais vantajosa por sua
velocidade.

O método ICBI amplia a imagem duas vezes o tamanho original. Para o preenchi-
mento dos novos pixels, o primeiro passo é calcular as aproximacgoes da segunda ordem de
derivadas I11(2i+1,2j +1) e I3(2i+1,2j +1), dada respectivamente pela Equacao 3.27a
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e Equagao 3.27b, em que (i, j) representa o valor de intensidade da imagem na posigao

(i, 7)-

11(20+1,25+1) =

) =1(2i— 2,25 +2) + 1(2i,25) + I(2i + 2,25 — 2) — 31(2¢,25 + 2)
—31(2i 4+ 2,27) + I(

y=1

)+ 1

20,27 +4) + I(2i 4+ 2,25 +2) + I(2i + 4, 25) (3.27a)
(2,27 —2) + 1(20 +2,25) + I (20 +4,2j +2) — 31(2i + 2,25 + 2)
(20 —2,25) +1(26,25 +2) + 1(2i + 2,25 + 4) (3.27b)

In(2i+1,25 +1
—31(2i,25) +

Observe na Figura 3.18(a) e (b) os pixels utilizados para o calculo das Equagoes 3.27a

e 3.27h, respectivamente.
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(a) Interpolacao pela Eq. 3.27a (b) Interpolagao pela Eq. 3.27b

Figura 3.18: Tlustracéo dos pixels utilizados para o calculo de Ij; e Iy, respectivamente.
Fonte: Imagem retirada e adaptada a partir de Giachetti [9].

Depois de calculados os termos I11(2i + 1,25 + 1) e I55(2i + 1,25 + 1), é atribuido ao
ponto 1(2i 4+ 1,25 + 1) o valor da média dos dois vizinhos que possui a menor derivada

direcional, conforme a Equacao 3.28.

1(2i,25) + I(2i + 2,25 +2)
2

se I11(20+1,2j +1) < I55(20 +1,25 + 1)
(3.28)
1(2i+2,25) + 1(2i,25 +2)
2

caso contrario

Depois deste processo, o método ainda calcula o valor de trés componentes para ame-
nizar artefatos como blurring ou jaggies que a interpolagao pela Equagao 3.28 possa
ocasionar. O primeiro componente é o termo que verifica a curvatura de continuidade

(U.). O primeiro passo entdo é calcular U, dada pela Equagao 3.29.
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Uy2i+1,2j +1) =

wi(|(11(20 4+ 1,25 + 1) — I11(20 + 2,25 + 2))| +
Fwo(|(Iy (20 4+ 1,25 + 1) — I11(2i + 2,25))|  +
+ws(|(11(20 + 1,25 + 1) — 111(24,25 + 2))|  +
Fwg(|(111 (20 + 1,25 + 1) — 111(24, 25))| +

Ino(20+ 1,25 + 1) — I52(2i + 2,25 + 2))|)
I (20 + 1,25 + 1) — [55(2i + 2,27))])
Ip(2i 41,25 + 1) — 1»2(2i,25 + 2))|)
Iog(2i 4+ 1,25 4 1) — In9(24,29))])

(3.29)

It
It
It
It

em que 11 e I3 sao dadas pelas expressoes 3.30 e 3.31, respectivamente:

L1(204+1,2j4+1)=1(2i— 1,2 — 1)+ 1(20 + 3,25 +3) —2I(2i+ 1,25+ 1)  (3.30)

Io(2i+ 1,24+ 1) = I(2i — 1,25+ 3) + [(2i +3,2j — 1) —2I(2i + 1,25 + 1) (3.31)

e 0s pesos w; pertencem ao conjunto {0,1}, em que, w; = 1 se a primeira derivada é
correspondente com a derivada direcional e zero caso contrério.
O termo U, diminui a suavidade que possa ocorrer na interpolacao dada pela Equacao

3.28. O segundo termo é chamado de curvatura de realce, e é dada pela Equagao 3.32.

Ue(20+ 1,2+ 1) = —(|111(20 + 1,25 + 1)| + |[12(20 + 1,25 + 1)]) (3.32)
que resulta em uma imagem mais nitida.
O ultimo termo (Equagao 3.33) é derivado de Morse [21], que apresenta um método
para melhorar a aparéncia da imagem em consideracao a suavidade dos contornos.
Ui(2i + 1,25+ 1) = f(I)|2i12i+11 (20 + 1,25 + 1) (3.33)

em que f(I) é dada pela Equacao 3.34:

[1(i7j>2[22(i7j> - 2II(Z7J)IQ(27J)112<Z7J) + [11(7;7j>2[2(i7j>
Il<i7j)2 +[2(i>j>2

f(1) = - (3.34)

em que I1; e Iy estao definidos pelas Equagoes 3.30 e 3.31, respectivamente, e os termos

115, I1 e I, sao dados por:

I9(2i 4+ 1,25 +1) = (3.35)
1
SUQi+ 1,25 = 1) +1(2+1,2j+3) = 1(2i = 1,2j +1) =1(2i +3,2j + 1))
1
Li+1,241) = S(1(2i,2)) = (2 +2,2] +2)) (3.36)

1
Li+1,2j+1) = 5(1(26,2j +2) = 1(2i +2,2)) (3.37)
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Apos ter calculado todos os termos, o algoritmo os retne pela Equagao 3.38:

U2i+1,27+1)= a-U(2i+1,2j+1) +0-Us(20+1,25+1)

. _ (3.38)
+v-U;(2i 4+ 1,25 + 1)

em que «, 3, sao parametros escolhidos pelo usuario.

Para finalizar, é computado U(2i + 1,25 + 1) e, a este é somado ou subtraido um

pequeno valor ¢ para cada pixel Iy;12;41. A menor intensidade destes ¢ atribuido ao

pixel interpolado. Em seguida, todo este processo é repetido para os pontos do tipo

Iyit125 € Igi0541. Para isto, sao utilizado os pixels da imagem original que estao na

vertical e horizontal, como demonstrado na Figura 3.19 (b).

(a) Primeira etapa

@ @ @ @
@ ® ©
@9 @ @ @
| . @
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(b) Segunda Etapa

Figura 3.19: (a) Aplicagio do método utilizando os quatro vizinhos da diagonal; (b) Aplicagio do
método utilizando os quatro vizinhos da vertical ou horizontal. Fonte: Imagem retirada e adaptada a

partir de Giachetti [9].

A Figura 3.20(b) ilustra os resultados da aplicagao deste método na imagem (regido

quadrangular) relativa a Figura 3.20(a).
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(a) Imagem original (b) Rosto Ampliado

Figura 3.20: Aplicagao do método ICBI na regiao do rosto da Lena.

A implementac¢ao do método NEDI encontra-se em [22], do método iNEDI esta em
[11] e do icbi em [9].



CAPITULO

4

Outras abordagens: Wavelets e
Filtro Bilateral

Neste capitulo, sao incluidos duas outras abordagens, uma baseada em wavelets e outro
no filtro bilateral. A primeira se¢do apresenta um resumo sobre a teoria das transforma-
das wavelets e sua aplicabilidade em super-resolu¢ao em processamento de imagens. Na
segunda secao esta um dos exemplos de método de interpolacao proposto por Pagamisse
[26], que utiliza o método adaptativo dado por Battiato [2] juntamente com wavelets nao
redundantes com o intuito de ampliar a imagem, levando-se em conta a super-resolugao.
Na terceira e tltima segao, é apresentado o algoritmo proposto por Han [14], que utiliza
um novo método de interpolacao baseado no filtro bilateral para a obtengao de imagens

de altas resolucoes.

4.1 Transformada Wavelets

Segundo Pedrini [28], uma transformada em processamento de imagens é o processo
que resulta em uma alteracao da representacao inicial da imagem. Desta maneira é mais
facil investigar informagoes especificas e assim fazer uma anélise mais acurada dos dados.
Por exemplo, as transformadas de Fourier sao alteragoes da fungao original em funcgoes
senoides complexas. Ja a transformada discreta do cosseno sao baseadas em cossenoides
e sao muito exploradas para aplicagoes em areas de filtragem e compressao.

As transformadas wavelets por sua vez, sao fungoes que permitem descrever as distintas
frequéncias contidas na imagem. Diferente de Fourier, podem fornecer informagoes sobre
a frequéncia e também sobre a imagem. A funcao wavelet usualmente denotada por

deve satisfazer a duas condigoes, descritas nas Equagoes 4.1 e 4.2.

1) Condigao de admissibilidade:

o7
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cy = 2m /C: %df < 0 (4.1)

que garante a invertibilidade da transformada wavelet. Em muitos casos, € o mesmo

que exigir que a integral dessa funcao seja zero.

2) A fungao deve ser unitaria, ou seja:

| wpd =1 (12)

[e.o]

No caso discreto, pode-se decompor um sinal unidimensional da seguinte maneira:

F) = crndialt) + D digni(t) (4.3)

k
A Equacao 4.3 é a decomposicao da func¢ao f(¢) na primeira escala, em que ¢y x(t) ¢ o
filtro passa-baixa e 1 x(t) ¢ o filtro passa-alta. A segunda escala ¢ dada pela Equacao
4.4,

CLr = Z Co P2,k () + Z do 12 k(1) (4.4)
k K

e assim sucessivamente.

4.1.1 Transformada Wavelets Decimadas

Duas operagoes importantes para o estudo da transformadas wavelets sao a decimagao
(downsampling) e a interpolagao (upsampling). No processo de decimagdo, a imagem é
decomposta em quatro sub-camadas, em que, cada uma possui distintas informagcoes da
imagem original. Pelo fato da imagem ser um sinal bidimensional, é necessario uma
funcao de escala bidimensional o(x,y) e trés wavelets bidimensionais ¥ (z,y), ¥" (z,y) e

P (z,y). Desta maneira, tem-se quatro produtos, em que a primeira ¢ a funcio de escala

separavel:
p(x,y) = o(z)p(y) (4.5)
e as wavelets separaveis:
W (x,y) = P()ey) (4.6)
OV(z,y) = p(@)d(y) (4.7)
WP (z,y) = Y()y(y) (4.8)

Essas wavelets medem as variagoes da funcao bidimensional. Em outras palavras, cada

termo avalia as variagoes direcionais da imagem, ou seja, ¥ (z,y) avalia variagoes nas
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colunas, o que significa que possuem informacoes das bordas horizontais. Ja 1" (z,vy)
avalia ao longo das linhas, o que fornece informacoes das bordas verticais e 1?(x,y) das
diagonais.

Na Figura 4.1 esta representado a decomposicao das Equacgoes 4.5 a 4.8. Ao aplicar
a funcao wavelet, tem-se quatro sub-bandas, em que I, ¢ a banda suavizada da imagem,
ou seja, possuem apenas as informacoes de baixa frequéncia que correspondem a regioes
suaves e homogéneas. Ja os detalhes de bordas, por serem altas frequéncias, estao conti-
das nas sub-bandas de detalhes em que I,](z,y) estdao as bordas horizontais, 1) (x,y) as

verticais e If (z,y) detalhes das diagonais.

Imagem Iy U
Original
ls

Figura 4.1: Esquema do processo de decimacao em transformada wavelets.
Fonte: Adaptado a partir de Castilho [5].

Observe que a cada nivel houve um processo de decimacao, ou seja, a informacao
do nivel anterior foi dividida pelo fator de dois, e no segundo nivel h& mais divisao. O

processo de decomposicao citado acima esta esquematizado na Figura 4.2 e Figura 4.3:
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Figura 4.2: Esquema do processo de analise da imagem.
Fonte: Adaptado a partir de Castilho [5].
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Figura 4.3: Processo de sintese para a composicio da imagem.
Fonte: Adaptado a partir de Castilho [5].

4.1.2 Wavelets Diadica

Assim como no processo de decimacao, a transformada wavelets diadica também se-
para as informagoes em suave e em detalhes. Desenvolvida por Mallat [23], a imagem
de entrada é separada em trés sub-bandas; a camada suave, a de informagoes nas bordas
horizontais e nas bordas verticais. A diferenca desta transformada é que nao ha a deci-
macao, ou seja, nao ha divisao pelo fator de dois. Isto significa que o tamanho de cada
sub-banda em cada etapa é o mesmo do tamanho do sinal inicial. Por este motivo, esta
transformada também é chamada de transformada wavelets redundantes.

Considere o filtro passa-baixa H(n) e o filtro passa-alta G(n) ambos correspondentes
a uma fungao suavizante p(t) e a wavelet mae (t), respectivamente. Seja f o sinal (no
caso a imagem) e os filtros Hy, G, obtidos inserindo 2P — 1 zeros em cada coeficiente dos

filtro H e G. A decomposicao diddica discreta da imagem ¢ dada por:

W21j+1f = Sij k (G] . [)
W22j+lf = Sij * (I . GJ)
Syier f = Soi f* (H; - Hj)

em que I é o filtro de Dirac e a operagao * é a convolucao. Note que nesta composicao,
os detalhes sao separados e analisados em apenas duas camadas: W)!, em que possui
todas as informagoes das bordas ao longo da diregao horizontal e W2, que possui todas
as informagoes na vertical. Observe a Figura 4.4, em que cada nova camada possuira a

dimensao da anterior.
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Figura 4.4: Esquema do processo de transformada wavelet diddica.
Fonte: Adaptado a partir de Pagamisse [20].

4.2 Método Adaptativo de Super-resolucao de Frame

Unico com Wavelets Redundantes

Apesar dos resultados obtidos pelas técnicas de interpolacao utilizando varios frames,
nem sempre é possivel obter véirias imagens de baixa resolugao para se obter a de melhor
qualidade. Por isso a super-resolugao de frame tinico também é um toépico muito estudado.
Em seu trabalho, Pagamisse |20] utiliza as wavelets redundantes como ferramentas para
a ampliacao da imagem de entrada, juntamente com calculos da variancia local para
determinar os valores dos pixels interpolados (Ward [37]). Alguns pontos sdo obtidos
baseados no calculo de bordas locais em regioes 2x2 para obter informacoes adicionais da

imagem. A seguir serao apresentados detalhes do método.

4.2.1 Descricao do Algoritmo

O método utiliza um frame tnico para sintetizar uma imagem em uma grade mais
fina do que a original reduzindo a perda de informacao de detalhes presentes. Para tal
utiliza-se a expansao wavelet para realizar a interpolacao juntamente com o calculo de
pixels, simulando um deslocamento sub-pixel na diagonal da imagem.

A transformada wavelets utilizada foi desenvolvida por Mallat [23] e é conhecida como
transformada wavelet diddica discreta, em que, segue o processo de niveis sem a decimagao.
Ou seja, a cada nivel a quantidade de informacao da original é mantida em cada camada,
obtendo assim uma redundéncia de informacoes.

Este algoritmo utiliza também o método adaptativo proposto por Battiato 2] para a
interpolacao dos pixels centrais da forma I;1 1 2;41. Pagamisse propoe pequenas alteragoes
no método a fim de nao precisar realizar o “rebinning”, que é o processo de escanear a
imagem depois de uma etapa procurando os pontos ainda nao interpolados para a préxima
etapa.

Apos este processo, é utilizada a ideia baseada em [37| para a interpolagao dos pontos

ainda sem preenchimento. Por fim é aplicado a transformada wavelet diadica discreta
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inversa obtendo a imagem ampliada no fator de 2. A seguir cada passo serd explicado

com mais detalhes.

4.2.2 Super-Resolucao em frame tinico

A primeira etapa para o aumento da imagem é a sua expansao, assim como nos métodos
anteriores. Desta maneira, o primeiro passo do algoritmo é interpolar os pontos centrais,

representados na Figura 4.5 por X, utilizando os quatros pontos vizinhos a, b, c e d.

A

Figura 4.5: Representacio da interpolacio do ponto X utilizando os vizinhos das diagonais. Os pixels
a, b, c e d pertence a imagem original.

Para esta interpolacao Pagamisse [20] utilizou o método adaptativo segundo Battiato
[2], contudo, fez pequenas alteragoes. Para o célculo de X sao verificadas as seguintes

etapas:

e (uniformidade): |maz(a,b,c,d) — min(a,b,c,d)| < T, em que T é um valor de

b d
tolerancia (um valor limite). Neste caso X = #;
e (bordas na diregao SW-NE): se |a —d| >Tye|la—d|—|b—c| >r, em que Tr er
b
também sao valores de limites. Neste caso X = ; C;
L N a+d
e (bordas na direcao NW-SE): se |b—c| >Tye|b—c|—|s—d| > r, entao X = 5
o (bordas na dire¢gao NS): se |la —c| >Ty e |b—c|>1Ty, eainda (a —d)*(b—c) >0
entdo se (a+c¢) > (b+d), logo X = % , caso contrario, X = ¢ _2|_ C;
e (bordas na direcao EW): se |a—d| >Ty e |b—c| > Ty, (a—d)*(b—c) <0 e ainda

c+d a+b
+ , caso contrario, X = —2{— .

se (a+0b) > (c+d) X =

Os parametros 17, Ts e r sao fornecidos pelo usuério ao iniciar o algoritmo. Eles
definem os limiares a serem tomados para verificagoes de regioes consideradas homogéneas

ou bordas.
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4.2.3 Aplicacao da Transformada Wauvelets

A transformada wavelet é obtida aplicando-se os filtros unidimensionais nas linhas e
nas colunas da imagem. Entretanto, ao se aplicar a wavelet, os pixels em branco, indicado
na Figura 4.6, nao se relacionam com a informagao do pixel central (pontos cinzas, obtida

pela etapa anterior).

O @
e O 0 O @
O ® O @ O
. 0.0 O @

Figura 4.6: Imagem apos a primeira etapa.

Para contornar este problema, é feito uma rotacao na imagem de 45° graus e uma
reamostragem pelo fator de dois para preencher os pontos brancos. Isto permite que estes

se relacionem com os pontos pretos (pixels originais) e os pontos cinzas (Figura 4.7).

® o ®

O
O
O
O

® [ ) ®
O O
L

Figura 4.7: Imagem rotacionada 45°.
Fonte: Adaptado a partir de Pagamisse [26].

Depois de rotacionados, é aplicado a transformada wavelet diddica na imagem obtendo
trés bandas: a versdo suavizada, e duas de detalhes (horizontal e vertical).

Para a interpolacao dos pontos em brancos mostrados na Figura 4.7 é calculado a
média dos pontos que possuem a menor varidncia entre os quatro pontos vizinhos (Figura
4.8):
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Figura 4.8: Pontos interpolados na segunda etapa.
Fonte: Adaptado a partir de Ward [37].

O célculo proposto por Ward [37] para obter a menor variancia consiste em construir

conjuntos S; definidos pela Expressao 4.9:

Slz{P17P27P3}J 52:{P17P27P4}
(4.9)
S3Z{P17P37P4}; S4Z{P27P37P4}

desta maneira, verifica-se qual dentre os conjuntos Sgs com k € {1,2,3,4} possui os
pontos P, de tal maneira que k = arg min; {var (S;)} e j € {1,2,3,4}. Por exemplo, se
S1 = min{S1, Sy, 53,54}, entdo os pontos { Py, P2, P3}, que pertencem a S, sao os que
tem menor variancia. Logo, o valor do ponto X sera a média entre P, P, e Ps.

Para finalizar, a imagem é novamente rotacionada 45° de volta e assim, aplicado a
transformada inversa obtendo a imagem com o tamanho duas vezes maior que a imagem
original. A Figura 4.9(b) ilustra os resultados da aplicagdo deste método na imagem

(regiao quadrangular) relativa a Figura 4.9(a).
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(a) Imagem original (b) Rosto ampliado

Figura 4.9: Aplicagdo do método proposto por Pagamisse em parte da imagem.

4.3 Meétodo de Interpolacao utilizando o Filtro Bilate-

ral

Uma nova abordagem que utiliza o filtro bilateral foi proposto por Han [14]| e seu
método interpola a imagem e ainda realga as bordas filtrando alguns ruidos nas regioes
homogéneas. A ideia do algoritmo é utilizar o filtro bilateral para separar a imagem
em duas camadas. Uma possuird toda a informagao dos detalhes da imagem original,
enquanto a outra tera toda a informagao de baixa frequéncia, ou seja, as regides suaves.
O método interpola ambas as camadas de maneira especifica e no final as une com um
realce nos detalhes.

O filtro Bilateral é um filtro passa-baixa que tem como objetivo a redugao de ruidos.
Possui um efeito de “borramento” quanto maior o desvio padrao utilizado. O valor da
intensidade de cada pixel da imagem, ao ser aplicado o filtro bilateral, é substituida por
uma média ponderada de valores de intensidade dos pixels vizinhos. Este peso pode ser
baseada em uma distribui¢ao Gaussiana. Segundo Tomasi [33], o filtro Bilateral pode ser

definido como:

h=kw) [ T @l 2)s(r(©). fwe (4.10)
em que

) = [ N / " o(E )5 (F(©), flx)de (4.11)

Neste caso, f(§) representa a fun¢ao o qual é aplicado o filtro bilateral. As fungdes

¢(+) e s(+) no caso gaussiano, sao definidos pela Expressao 4.12:
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1 d(m)?

efe,x) = e (%
(4.12)

2)) 1\ 2
S(f,x) _ ei%(&f(%;ﬂf( )))

4.3.1 Descricao do método

Primeiramente é aplicado o filtro bilateral na imagem original, obtendo assim uma
versao suavizada que recebe o nome de camada base. A diferenca desta camada com a
original resulta na camada de detalhes, que possui toda informacao relevante das bor-
das. Contudo, ruidos também possuem altas frequéncias e estes aparecem na camada de
detalhes.

Para reduzir o realce dos ruidos e assim, melhorar a imagem interpolada, é feito uma
filtragem. Desta maneira, qualquer ponto isolado nos detalhes sao eliminados.

Apos a filtragem, ambas as camadas sao expandidas individualmente. Para isto o
método utilizado por Han [14] é a interpolagao de preservagao de bordas.

Depois de de todo este processo, junta-se as duas camadas com os detalhes realcados.

Para melhor entendimento, sera explicada cada passo a seguir.

4.3.2 Separacao em Camadas

Para separar a imagem original primeiramente é aplicado o filtro bilateral na imagem.

Para aplicacao em imagens digitais é necessario reformular a Equacao 4.10 para o discreto:

1
I, = mZC(ﬂi,y)'5(1(33)71@))[@) (4.13)
yeN
em que [, é a camada base, I(z) e I(y) sdo os valores dos pixels da imagem original nas
posigoes x e y, respectivamente. Na Equagao 4.13, os valores k(z), ¢(-) e s(+) sao definidos

por meio das Equagoes 4.14 e 4.15 respectivamente.

k) =Y clw,y)s(I(x), 1(y)) (4.14)

yeQ

=413
c(i,j)=e 272

(4.15)

Ju—v)i3
s(u,v) =e 2%
A . . ~ . . L. . 2,
O parametro o é o desvio padrao inserido inicialmente no algoritmo e ||-||; é a norma
euclidiana.
Aplicando este filtro em uma imagem, tem-se a camada base. Para se obter a camada

de detalhe, basta fazer a diferenca desta com a imagem original:
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Ifx) = I(z) — Ij(x) (4.16)

Observe na Figura 4.10 a separacao das camadas feita pelo algoritmo:

(a) Original (b) Camada Base (¢) Camada Detalhes

Figura 4.10: Aplicagao do filtro bilateral na imagem original com o, = 1.8 e o, = 30.

Quanto mais suavizada a camada base, mais grossa serao as bordas que ficam na
camada de detalhes. Este controle é feito pelos desvios padroes o, e o fornecidos inicial-
mente. O problema na camada base (Figura 4.10 (c)) é que todos os ruidos da imagem
ficam realgadas. Portanto, é necessario filtrar esta camada de tal maneira que somente os

detalhes relevantes das imagens permanecam.

4.3.3 Filtragem da Camada de Detalhes

Para suprimir quaisquer ruido presente na imagem, primeiramente o algoritmo calcula

os gradientes de energia de ambas as camadas:

Ey(x) = \/G% (I(x)) + G} (Iy(x) (4.17)

E(x) = / Gk (La(x)) + G} (Iu(x)) (4.18)

em que Gy e Gy sao obtidos utilizando os operadores de Sobel:

10 1

Gy(F)=| -2 0 2 | *F (4.19)
10 1
-1 -2 -1

Gy(F)=| 0 0 0 |*F (4.20)
1 2 1

com o operador convolugao (x).
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Depois de ter feitos estes calculos é utilizado um filtro nao linear com o gradiente de

energia das duas camadas:

; | Ey(2)?
Iy(x) = Ey(x 4.21
=B @P - Er 20
em que, segundo Han [11], v1 é um fator de regularizagdo de controle entre a redugao de

ruidos e a preservacao da textura da imagem definido pela Equacao 4.22:

> By

Y Ea(x)?

Observe a Figura 4.11 .

(a) Camada de detalhes (b) Camada de detalhes filtrada

Figura 4.11: Tlustracio da diferenca entre a camada filtrada com a original.

4.3.4 Interpolacao das Camadas

E utilizado uma simples interpolacdo que leva em consideracdo a direcio de borda

através da correlagao entre os pixels que consiste em trés etapas:

a) A primeira etapa baseia-se em expandir a imagem;

b) Na segunda etapa, o algoritmo interpola todos os pontos I. (Figura 4.12 (a)) aplicando
o método de gradiente de base locais convencional (Hwang [17]). Para isto sao

utilizados os quatro pixels da diagonal que estao posicionadas ao seu redor.

Para esta interpolagao ¢ feito o seguinte calculo:

d;, = arg mingeq,2y(|Aa — Bal) (4.23)
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Figura 4.12: Representacao das configuragoes do algoritmo para o célculo das intensidades de pixels
na presenca de borda. Fonte: Imagem retirada e adaptada a partir de Han [14].

em que d; representa a borda direcional desta primeira configuracao. Desta maneira,
é verificado qual diferenga é menor, se |A; — By| ou |Ay — By|. O valor de I, é a

média aritmética dos pontos pertencentes a menor intensidade, ou seja;

Ay + By
I(-) = Dda T Pdy (4.24)
2
Os pontos centrais da Figura 4.12 possuirda a média dos pontos mais proximos de
intensidade de tons de cinza entre si. Se houver uma borda passando por A; e B,

por exemplo, a diferenga |A; — Bj| serd muito menor do que |As — Byl

c) Nesta etapa o algoritmo ira preencher os pontos que sobraram, e para isso, ha duas

configuragoes possiveis:

e Configuracao 1: Utilizado para os pixels que estao entre dois outros da imagem
original na horizontal, como mostrado na Figura 4.12 (b). Estes pontos sao do

tipo Iop 2041, OU S€ja, sao pontos cuja a linha é par e a coluna é impar.

e Configuracao 2: Utilizado para os pixels que estao entre dois outros da imagem
original na vertical, como mostrado na Figura 4.12 (¢). Em complementacao
da ultima configuracao, estes ultimos pontos interpolados sao do tipo Ia,41.2n,

ou seja, sao pontos cuja linha é fmpar e a coluna é par.

Assim como no item (b), para encontrar o valor de I, é aplicada a Equagao 4.24.
Em que d} é dada pela Equagao 4.23 com d € {1, 2, 3}.

Depois de aplicado a interpolacao nas duas camadas, o algoritmo as compoe resultando

na imagem final.



70

4.3.5 Composicao das camadas com realce nos Detalhes

Para obter a imagem em alta resolugao, é necessario fazer a seguinte composigao:

ffinal('r) = jb(x) + )\(ZC)fd($) (425)

em que Iy(z) e I;(x) sio, respectivamente, a camada base e a camada de detalhes inter-
polados. A func¢ao A(z) é um fator peso utilizado para realgar as informagoes na camada

de detalhes (onde estao as bordas). Este fator é estimado pela Equagao 4.26:

Bi(a)|
1lEul)

em que |Ey(2)| € o gradiente da energia da imagem I, () e | Eq(z)| é o gradiente da energia

AMz) =1+ (4.26)

da camada I,(z). Para prevenir uma alteracdo drastica e distor¢oes de cores, Han [11]
faz a seguinte restrigao:
Az) < | Ey()] (4.27)
Ainda para a Equagao 4.26, v, é definido como:
== (4.28)

A Figura 4.13(b) ilustra os resultados da aplicagdo deste método na imagem (regiao

quadrangular) relativa a Figura 4.13(a).

(a) Imagem original (b) Rosto ampliado

Figura 4.13: Aplicagao do método proposto na imagem Lena.
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A implementacao do método das wavelets foi fornecido por um dos autores. O pro-

grama da interpolagao utilizando o filtro bilateral encontra-se em [16].



CAPITULO

5

Avaliacao Qualitativas e

Quantitativas das Imagem Digitais

Um dos problemas encontrados nos resultados obtidos usando técnicas de processa-
mento de imagem estd na analise da qualidade por meios de medidas estatisticas. Isto
ocorre pois muitas vezes os métodos utilizados nao levam em conta a percep¢ao humana
e desta maneira nao reflete exatamente como a informacao é recebida e interpretada.

A avaliacao da qualidade de uma imagem digital é um assunto que ainda necessita
de sofisticacao em seus modelos mateméticos. Os métodos que avaliam a qualidade em
sua maioria se baseam em medidas simples, como por exemplo Erro Médio Quadréatico.
A razao para isso é a falta do conhecimento da relagao entre a estrutura do sistema
visual humano (do inglés Human Visual System, HVS) com as estruturas estatisticas.
O estudo do HVS é imprescindivel quando se deseja avaliar as caracteristicas de uma
imagem, pois métodos puramente estatisticos nao conseguem prever precisamente como
o ser humano interpreta a informagcao visual. No entanto, tanto o conhecimento do HVS
quanto a sofisticacao de métricas matematicas que modelam a percepc¢ao da visao ainda
permanecem limitadas e sao desafios a serem explorados.

Neste capitulo serao apresentados alguns métodos usuais da literatura indicando van-

tagens e desvantagens de serem utilizadas para a avaliacao de qualidade de imagens.

5.1 Meétricas Classicas de Qualidade

Nesta secao serao apresentadas algumas técnicas cléssicas para avaliagao de qualidades
de imagens, que sao tradicionalmente utilizadas para a avaliacao da eficiéncia numérica de
alguns métodos utilizados para melhorar, filtrar, realcar ou redimensionar uma imagem

digital. Contudo, cada métrica de qualidade de imagem é dependente da aplicacao a qual
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ela é submetida. Por exemplo, em imagens médicas sao necessarios métricas de qualidade
mais precisas do que imagens utilizadas em entretenimento como jogos ou albuns digitais

de imagens pessoais.

5.1.1 FErro Maximo

A primeira métrica apresentada é a mais simples e consiste em fazer a diferenga entre a
imagem original f(z,y) e a imagem aproximada g(x,y). Esta diferenca é feita pixel a pixel,
ou seja, as imagens a serem comparadas precisam ter a mesma dimensao. O erro méaximo,
cuja sigla ¢ dada por ME (do inglés, Mazimum Error) é expresso matematicamente pela

Equagao 5.1.

ME =maz |f(z,y) — g(z,y)| (5.1)

Quanto menor for o valor de ME, menor a diferenca e mais a imagem aproximada se
assemelha a original. A analise do ME depende da aplicacao, pois considere que a imagem
apresente ruido e a aproximada tenha passado por um processo de filtragem. Neste caso
se ME possuir um alto valor significa que a imagem filtrada ¢ bem diferente da original.
Contudo, esta diferenca indica que o ruido foi reduzido ou que a imagem foi degradada

mais ainda, aumentando assim a diferenca entre ambas.

5.1.2 FErro Médio Absoluto

O erro médio absoluto (Mean Absolute Error, MAE) é a somatoéria dos modulos da
diferenga entre f(z,y) e g(x,y) dividido pelo tamanho da imagem. Considere que a

imagem f(z,y) tenha dimensao MxN, entdo a expressao é dado pela Equagao 5.2.

M—-1N-1

MAE = = 5" 5™ |f(e,) — (o) (5.2)

r=1 y=0

Quanto menor o valor desta métrica, mais a nova imagem se aproxima da original.

5.1.3 Erro Médio Quadratico

Outra medida muito comum é o erro quadratico médio (do inglés, Mean Square Error,
MSE) que ¢ a soma das diferengas ao quadrado de cada ponto de duas imagens, dividido

pelos tamanhos das imagens. A expressao do MSE é dada pela Equagao 5.3.

S

—1N-—

1
MSE =+ > I g(z,y)]? (5.3)

x

)_l

I
o

y=0



74

A MSE pode ser generalizada utilizando a norma /,, ou também chamada de métrica
de Minkowski ([3]). A medida de qualidade E, definida em ¢, pode ser expressa pela
Equagao 5.4.

= <Z |fi — 9i|p) (5.4)

em que p € [1, +00].
A MSE é uma das métricas mais utilizadas para a comparacao de imagens digitais e,

quanto menor o valor desta métrica, menor a diferenga entre as imagens.

5.1.4 Raiz do Erro Médio Quadratico

Uma variagdo do MSE é a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error,
RMSE) dada pela Equagao 5.5.

1 M-1
2
T 2 ~ gl )] (55)

2

-1

RMSE =

Il
=)

5.1.5 Erro Médio Quadratico Normalizado

Outra variagdo do MSE é o erro médio quadréatico normalizado (Normalized Mean
Square Error, NMSE), definido pela Equagao 5.6.

"y [f(z,y) — g(z,y)]
NMSE = "0 (5.6)
[f(z,y)]

Os valores do NMSE variam entre |0,1] de maneira que, quanto mais proximo de zero

mais a nova imagem serd semelhante da imagem original quantitativamente.

5.1.6 Relacao Sinal-Ruido de Pico

O Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) é utilizado para avaliar a diferenga global entre
duas imagens. O PSNR pode ser definido a partir do MSE da seguinte maneira:

L2

em que L é a maior variacao entre a intensidade de nivel de cinza méximo e minimo.
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5.1.7 Relacao Sinal-Ruido

A métrica Signal Noise Ratio (SNR) possui uma estimativa aproximada que é calcu-
lada utilizando os valores no dominio da frequéncia. Esta medida relaciona a poténcia do
sinal com a poténcia do ruido e pode ser determinada no dominio do espaco, e é definida

pela Equacao 5.8.

—1N-1
Z fl@
SNR=— 1ij = (5.8)
—g(z,y)’
=0 y=0

desta maneira, quanto mais proximos forem f(x,y) e g(z,y), maior sera o valor do SNR.

O SNR também pode ser expresso utilizando escala logaritmica e, desta maneira, o
SNR leva em consideragao a Lei de Weber para a percepcao da visao humana. A lei de
Weber-Fechner afirma que a resposta a qualquer estimulo é proporcional ao logaritmo
da intensidade do estimulo. Esta lei aplica-se aos cinco sentidos, porém suas implicacoes
sao melhores entendidas quando se refere aos estimulos provocados pela luz e/ou pelo
som. No caso do som, a unidade de medida utilizada ¢ o Decibel (dB) definido como 10
vezes o logaritmo decimal da intensidade sonora. A mesma grandeza logaritmica descreve

também a intensidade luminosa percebida, conforme a Equacao 5.9.

M—-1N-1

> 2 [y
SNR=10-logy | 7 :1 = (5.9)
Z —g(z,y)?
=0 :
Quanto maior esta métrica, mais a imagem g¢(z,y) se aproxima da original.
5.1.8 Covariancia
A covariancia entre duas imagens f(z,y) e g(z,y) é dada por:
M-1N-1
— sl l9(, y) — 1)
=0 :0
Opg = —" TN (5.10)

em que fiy € fi, a0 os niveis de cinza médio das imagens f(z,y) e g(z,y), respectivamente.
A covariancia é por vezes chamada de medida de dependéncia linear entre f e g.
Para medir o grau de dependéncia linear entre duas variaveis é utilizado o conceito de

coeficiente de correlagao.
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5.1.9 Coeficiente de Correlacao

O Coeficiente de Correlacao é expresso pela Equacao 5.11. A correlagao é dada pela
diferenga entre um ponto da imagem e a média, que ¢é representada por py, i, para f e

g, respectivamente.

M—-1N-1
— ] - [g(@, y) — g
= =0 y=° (5.11)
M—-1N-1 M—-1N-1
Z — py]® l9(z,y) — pg)”
=0 y= 0 =0 y=0

em que, r varia entre [-1,1]. Quanto mais proximo o médulo de r estiver do valor 1, mais
relacionadas estarao as duas imagens, e, em contrapartida, quanto mais proximo de zero

menos as imagens estao relacionadas.

5.2 Problemas na Avaliagcao de Qualidade de Imagens

Para melhor entendimento do problema ocasionado com os métodos estatisticos mais
comuns, considere a medida de qualidade MSE. Além de ser uma medida fécil de calcular
e nao muito cara computacionalmente, ¢ muitas vezes conveniente para algoritmo de
otimizagao, ja que possui a caracteristica de ser diferenciavel e possui solugoes de forma
fechada que podem ser frequentemente aplicados em problemas reais quando combinadas
com as ferramentas de Algebra Linear. Por estes e outros motivos o MSE ¢ extensivamente
utilizado na literatura de processamento de imagem, comunicacao e em varios campos de
processamento de sinais. Contudo, o MSE tem sido criticado por sua fraca correlagao
com a qualidade de imagem percebida. De acordo com Wang [36], a métrica MSE nao
é capaz de identificar algumas degradagoes visuais relevantes, conforme ilustra a Figura
5.1.

(a) Imagem Original (b) Interpolagdo Nearest (¢) Imagem com Ruido

Figura 5.1: Apresentacio da imagem original Lena e dois tipos de degradagoes distintas.
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Na Figura 5.1 (b), a imagem da Lena é reduzida na escala de quatro e depois redi-
mensionada em seu tamanho original utilizando a interpolagao do vizinho mais préximo.
Observe que a imagem apresenta artefatos de aliasing o que é caracteristico deste método
de interpolagao. Na Figura 5.1 (c¢) a imagem esté degradada pelo ruido gaussiano. Apesar
da evidente diferenga entre as Figuras 5.1 (b) e 5.1 (c¢), ambas apresentam MSE = 262.
Isto significa que o valor da métrica MSE nao reflete quantitativamente o que esta aconte-
cendo na imagem. Alteragoes diferentes podem fornecer o mesmo ntmero como resultado.
O contrario também ocorre, pois pequenas mudanca de posicionamento ou inclinagao re-
sulta em valores bem distintos, mesmo que nao haja nenhuma degradacao na imagem.

Para avaliar a qualidade de uma imagem é necessario ter alguns cuidados com a mé-
trica a ser utilizada. Para que a métrica demonstre uma eficacia na comparagao entre
duas imagens f(z,y) e g(z,y), em que f(x,y) representa a imagem original (ou a ima-
gem referencial da comparagao) e a g(z,y) a imagem degradada (ou filtrada) que sera

comparada com a f(z,y), é necessario uma avaliagdo quanto:
(i) a iluminacao da imagem;

(ii) a visibilidade de detalhes da imagem;

(iii) o efeito de focalizagao do sistema visual humano.

O primeiro é baseado na percepcao luminosa do HVS. A percepcao da lei de luminancia

obedece a lei de Weber, e pode ser expressa por:

a1
T

em que I é a luminancia do fundo e Al é a luminancia perceptivel em contraste com a do

K (5.12)

fundo. A constante K ¢ denominada de fracdo de Weber. De acordo com Gonzalez |13]
a luminéancia é medida em [umens (Im) e é a quantidade de energia que um observador
percebe de uma fonte de luz.

A iluminagao estd também ligada ao conceito de contraste simultaneo, que é a depen-
déncia do brilho aparente em alguma regiao com a intensidade do fundo de uma imagem
(Figura 5.2). Observe que as Figuras 5.2 (a) e 5.2 (b) apresentam as metades separadas
e que o brilho de cada semi-anel parecem levemente diferentes. Contudo é perceptivel
que, ao serem colocados sem nenhum obstaculo que os separem, ambas compoe um anel
(anel koffka®) com apenas um tom de cinza (Figura 5.2 (c)). Isto demonstra o quanto a

alteragao do fundo pode influenciar na percepcao do contraste no HVS.

2Do inglés Koffka Ring, nome dado em homenagem ao psicologo Kurt Koffka da Gestalt, que estudou
a importancia do agrupamento em fendmenos perceptivos. Mostrou que um anel de cinza sobre um
fundo claro/escuro (Figura 5.2 (c)) parece uniforme, mas quando as duas metades sdo divididas, como
nas Figuras 5.2 (a) e (b), eles se parecem diferentes.
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DD D

a) Regibes separadas b) Apenas Anel separado ) Anel sem separagao

Figura 5.2: (a) Metades do anel de mesma intensidade separado; (b) Anel separado apenas por uma
linha preta; (c) Anel sem separacao. Fonte: Imagem retirada e adaptado a partir de [25].

O item (ii) se refere aos detalhes visuais que sdo perceptiveis no HVS e também tem
algumas ligacoes a abordagem do contraste. Em geral, a reducao de visibilidade de uma
regiao da imagem é mais forte quando o sinal e o detalhe tem localizacao espacial, o
contetido de frequéncia, e orientagoes semelhantes.

A Figura 5.3 demonstra uma imagem que possui os detalhes “mascarados” pelo ruido
gaussiano. Pela presenca do ruido, o sinal parece ser muito mais fraco em regioes com
texturas do que em regioes mais lisas. Por exemplo, na regiao de transicao da testa com
o chapéu ¢ muito mais evidente e facil de identificar na Figura 5.3 (a) do que na Figura
5.3 (b).

(a) Imagem original. (b) Imagem com Ruido.

Figura 5.3: Exemplo da “mascara” ocasionada pelo ruido branco.

O item (iii) se refere ao processo do olho humano em focalizar algum objeto. Devido as
distribui¢oes nao uniformes de receptores de cone e células ganglionares na regiao central
da retina (fovea), quando os olhos se fixam a um ponto qualquer a regiao em torno deste
possui menor resolucao. A resolucao vai decrescendo rapidamente conforme o aumento
da distancia do ponto focado. Na Figura 5.4 é possivel observar como funciona o foco,

em que a regiao centrada possui resolugao melhor do que a regiao ao redor. Conforme a
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distancia aumenta, menor a resolucao do objeto. A regiao do foco que possui a méxima
resolucao espacial é chamada de “visao de foco” enquanto que a visao progressivamente

de menor resolucao é denominada de “visao periférica”.

Figura 5.4: Representagio do foco do HVS. A resolucio da imagem fica cada vez menor quanto mais
se distancia da regiao focada.

Tendo em vista estes trés parametros para uma boa avaliagao de qualidade de imagens,
muitos algoritmos ainda vém sendo estudados e melhorados para aproximar os resultados
de correlagao numérica entre duas imagens com a relagao com o sistema visual humano.
A seguir seré apresentado uma das medidas de qualidade que leva em consideragao os

assuntos abordados.

5.2.1 Indice de Similaridade Estrutural

O indice de similaridade estrutural, ou SSIM (do inglés, structural similarity index) &
uma fungao entre duas imagens f(z,y) e g(z,y), em que uma das imagens é assumida ter
uma qualidade perfeita (isto é, a imagem de referéncia) e a outra sera a imagem degradada
(ou a que sera comparada). O algoritmo SSIM separa a tarefa de medida de similaridade

da imagem em trés comparagoes: luminancia, contraste e estrutura.

5.2.1.1 Luminancia

A comparagao da luminancia entre duas imagens f(z,y) e g(z,y) pode ser definida a

partir da seguinte Equacao:

2 + C
g(ﬁg)_M

- 5.13
i+ pg + G (513)

em que

| XN
ux:T:Nin (5.14)
i=1
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Na Equacao 5.14, u, representa a intensidade média estimada em uma janela com N
amostras. A constante positiva C] é adicionada para evitar que a fragao tenha denomi-

nador igual a zero.

5.2.1.2 Contraste

E utilizado o desvio padrao como uma estimativa do contraste. Pode ser expresso pela

Equagao 5.15.

. X i 2
O = <m Z(iﬂz — Ha) > (5.15)

=1

A comparagao do contraste entre duas imagens é entao dada pela Expressao 5.16.

20704+ Cs

c(f,g) = 5.16
h9)= Fior e, (5.16)
e, por fim, o préximo parametro é a comparagao entre as estruturas das imagens.
5.2.1.3 Estrutura
A estrutura da comparagao s(f, g) é definida pela Expressao 5.17:
20'fg + Cg
s(f,g9) = ———F+ 5.17
(o= 2 (5.17)
em que o, pode ser estimado por:
1 N
Oay = 371 > (@i = ) (i — p1y) (5.18)

5.2.1.4 Similaridade Global

Os trés componentes sao relativamente independentes, pois a mudanca de luminosi-
dade e/ou contraste tem pouco impacto sobre as estruturas dos objetos na cena visual.

Contudo, a combinacao destes compoe uma métrica que satisfaz as seguintes condigoes:

- Simetria: ou seja S(f,g) = S(g,f). Isto se deve pois a fungdo S nao pode sofrer

alteracoes quando ¢ mudada a ordem dos sinais de entrada;

- Limite: S(f,g) = 1. E importante um limite superior para indicar quando duas
imagens sao idénticas. Se houver um limite inferior, este representara a similaridade

entre duas imagens completamente distintas;

- Maximo anico: ou seja, S(f,g) = 1 se e somente se f = ¢g. A pontuagdo méxima

¢ alcangada somente quando os sinais que estao sendo comparados sao idénticos.
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Desta maneira a medida de similaridade quantificara quaisquer variagoes que possam

existir entre os sinais de entrada.

Esta métrica é expressa pela Equacao 5.19.

S(f.9) = [E(F )" - [e(f, 9))" - [s(f.9)] (5.19)

em que a > 0, 8 > 0 e v > 0 sao parametros que ajustam a importancia de cada

componente. A Expressao 5.19 pode ser simplificada definindo C3 = 72 ea=0p=vy=1,

desta maneira tem-se:

(2:“9:/% + Cl)(Qny + Cy)
(12 + p2 + Cr) (02 + 02 + Cy)

S(z,y) = (5.20)

Esta métrica demonstra ser superior as tradicionais como o MSE, pelo fato de levar em
conta diferenciagao na parte estrutural, luminincia e no contraste. Wang [30] afirma que
¢ mais aconselhével aplicé-la em blocos da imagem. Isso porque os célculos de p,, oy € 04y
por exemplo, sao melhores computados em uma pequena regiao do que na imagem como
um todo. Em primeiro lugar, as caracteristicas estatisticas da imagem, geralmente, nao
exibem informacoes estacionarias espaciais significativas. Em segundo lugar, as distorgoes,
que podem existir ou nao, dependem das estatisticas locais da imagem. Em terceiro lugar,
apenas uma area especifica pode ser vista com uma resolugao elevada por um observador
humano a um dado instante de tempo (devido & caracteristica do foco do HVS).

A medicao localizada pode fornecer um mapa de qualidade variando espacialmente
na imagem, o que proporciona mais informagoes sobre a degradagao em regioes isoladas,
e pode ser util em algumas aplicagoes. Contudo a Equacao 5.19 possui a desvantagem
de nao considerar pequenas rotagoes ou distor¢oes na comparacao entre duas imagens.
Em outras palavras, se forem comparadas duas imagens idénticas, com uma delas um
pouco rotacionada ou um pouco distorcida, o SSIM acusara uma discrepancia entre elas.
Portanto, esta métrica nao é invariante a rotacao.

Um caso especial da Equacio 5.20, em que C; = Cy = 0 é chamado de Indice de
Qualidade Universal (do inglés, Universal Image Quality Indez, IQI), definido na Equagao
5.21.

Ay by Oy
IQI = (5.21)
(uz + 1) (03 + o3)

O IQI é mais sensivel a distor¢ao da estrutura da imagem se comparado ao MSE que
¢ apenas sensivel a energia do erro (Wang [30]). Na literatura tem-se utilizado mais a

métrica IQI por sua eficicia e por nao exigir nenhum parametro de entrada do usuario.



CAPITULO

6

Analise e Comparacao dos Métodos
Estudados

Este capitulo esta dividido em trés secoes. Na primeira segao é feita uma analise das
caracteristicas de cada método aplicado em algumas imagens com texturas distintas. Na
secao 6.2 é aplicado os métodos em imagens coloridas enquanto na secao 6.3 é realizada

a comparacao de todos os métodos vistos usando as métricas descritas no Capitulo 5.

6.1 Analise Visual dos métodos

Nesta segao sera explorado como cada método se comporta em regides proximas de
bordas, que sao as altas frequéncias da imagem. As imagens utilizadas sao dadas pela

Figura 6.1.

w

(a) Imagem da Lena. (b) Imagem do Copo. (c¢) Imagem teste.

Figura 6.1: (a) Recorte da imagem da Lena; (b) Recorte da imagem do Copo; (c¢) Recorte da imagem
teste.

82
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A Figura 6.1(a) possui tamanho 128x128, enquanto que a Figura 6.1(b) possui 150x150
e a Figura 6.1(c) possui 120x120. Em cada imagem foram aplicados os métodos de
interpolagao estudados nos Capitulos 2, 3 e 4 e calculado o gasto computacional de cada
técnica. A maquina utilizada para estas estimativas de tempo, possui processador AMD
Athlon(tm) X2 Dual-Core QL-65 com 2.10 GHz e 3 GB de memoéria Ram.

6.1.1 Interpolagcao por Replicacao

O método da replicagdo ou (vizinho mais proximo) possui a vantagem de ser o mais
simples computacionalmente e desta maneira o mais rapido também. Contudo, pela sua
simplicidade ele apresenta alguns problemas. A Figura 6.2 mostra o aparecimento do efeito
de serrilhamento nas bordas da imagem reamostrada. Isso se deve pela caracteristica do
proprio método jé que o novo pixel possuira o valor do nivel de cinza do seu vizinho mais

proximo.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.2: (a) Imagem da Lena; (b) Parte da imagem ampliada utilizando método da replicagao.

E possivel ver na Figura 6.2 os jaggies consequente do método. Na Figura 6.3 é
representada uma borda que, ao amplid-la, os pontos a serem preenchidos recebem os
valores mais proximo do original, isto causa o efeito serrilhado pois nao ha uma transicao
suave dos pixels que estdo em uma regiao homogénea com a outra. A Figura 6.3 (b) foi

ampliada pelo fator de quatro e quanto mais ampliada, maior seré o efeito serrilhado.
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(a) Imagem original. (b) Borda do copo ampliada.

Figura 6.3: Aplicacio da replicacdo na imagem da borda do copo.

Observe a Figura 6.4, em que aparentemente a Figura 6.4 (b) é a interpolacdo exata
da Figura 6.4 (a). Contudo, a imagem utilizada é de baixa resolucao e ja apresenta bordas
serrilhadas. Ao aplicar a replicagao as mudancgas ocasionadas na imagem nao sao muito

aparentes.

(a) Imagem teste. (b) Imagem interpolada.

Figura 6.4: Aplicagdo da interpolagdo replicacio na imagem teste. As falhas ndo sdo visiveis por se
tratar de uma imagem de baixa resolugao.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolagao, a Figura 6.2(b) demorou
em média 0, 003 segundos, enquanto que a Figura 6.3(b) demorou 0, 0044 e a Figura 6.4(b)

demorou 0, 0024 segundos.
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6.1.2 Interpolacao Bilinear

A interpolagao bilinear possui resultados mais satisfatorios do que o método do vizinho
mais proximo. Isso se deve pela média ponderada das distancias dos pixels ao seu redor.
O método da interpolacao bilinear apresenta o efeito serrilhado mais atenuado, contudo
os detalhes sao afetados pelas médias e resulta em um aspecto de “imagem borrada’”.

A seguir a aplicacao do método na Figura 6.5.

(a) Imagem original. (b) Regiao do Ombro.
Figura 6.5: (a) Imagem da Lena; (b) Seu ombro ampliado utilizando interpolagao bilinear.
Na Figura 6.5 o ombro da Lena nao apresenta tantos jaggies como na Figura 6.2 (b),

porém é demasiadamente suavizada o que aparenta ser uma imagem desfocada. Observe

a Figura 6.6, em que ocorre o mesmo efeito na borda do copo ampliado.

(a) Borda original. (b) Borda com blurring.

Figura 6.6: Comparacio entre a borda antes e depois da aplicacdo da interpolagao bilinear.
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Na Figura 6.7 ¢ mostrado um exemplo do que ocorre em imagens de baixa resolugao

quando se aplica este método.

(a) Borda original. (b) Borda com blurring.

Figura 6.7: Comparacio entre a borda antes e depois da aplicagao da interpolacio bilinear.

Os pontos isolados da Figura 6.7 (a) aparecem “desfocados” na Figura 6.7 (b). Também
é evidente que as cores das bordas circulares claras sao levemente alteradas por causa das
regides que as rodeiam.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolagao, a Figura 6.5(b) demorou
em média 0, 002 segundos, enquanto que a Figura 6.6(b) demorou 0, 0028 e a Figura 6.7(b)

demorou 0,0012 segundos.

6.1.3 Interpolacao Bicitbica.

Em geral, o método da interpolagao bictibica é mais vantajoso do que o da bilinear,
pois preserva detalhes finos da imagem (Parker [27]). Segundo Gonzalez [13], este método
é utilizado em edicao de imagens como Adobe Photoshop e Corel Photopaint. Observe
a imagem a Figura 6.8. Os detalhes como o ombro da Lena e em regides mais homogé-
neas possuem aspectos mais naturais do que a interpolagao bilinear produz. O efeito de

serrilhamento também é atenuado.
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(a) Imagem Original. (b) Aplicacao da interpolagao bicubica.

Figura 6.8: Imagem da Lena e seu ombro ampliado em quatro vezes o tamanho original utilizando
interpolagao bicubica.

O fato de utilizar nao apenas os quatro vizinhos mais proximos mas dezesseis, permite
ao método bictbico fazer melhores estimativas dos pixels. Por utilizar mais pontos junta-
mente com suas médias ponderadas, ha mais informacao sobre a regiao em volta daquele

pixel. A Figura 6.9 mostra outro exemplo da aplicagdo da interpolagao bictbica.

(a) Imagem Original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.9: (a) Imagem do copo; (b) Parte ampliada pelo método biciibico.

A suavidade que era causada pelo método bilinear é atenuado no bictbico. Por ser
um método simples computacionalmente e trazer, dentre os anteriores, melhor qualidade
visual com aspectos mais naturais, é o mais utilizado na literatura em processamento de

imagem para comparagao com novos métodos.



88

(a) Imagem teste. (b) Imagem ampliada.
Figura 6.10: (a) Imagem original; (b) Aplicagio da interpolacio bicibica.
A interpolagao bictubica nao introduz tanto jaggies, se comparado com a replicagao.
J& em comparagao a bilinear, o método bictbico reduz a suavizagao da imagem.
Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolagao, a Figura 6.8(b) demorou

em média 0,002 segundos, enquanto que a Figura 6.9(b) demorou 0,0032 e a Figura
6.10(b) demorou 0,0012 segundos.

6.1.4 Interpolacao Sinc

Na Figura 6.11 é possivel perceber o aprimoramento das bordas em rela¢ao aos métodos

jé citados. Nas bordas nao aparece o efeito de serrilhamento e os detalhes sao preservados.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.11: (a) Imagem da Lena; (b) Ombro ampliado quatro vezes utilizando a interpolagao sinc.

Contudo, proximo as bordas aparecem artefatos pelo efeito de periodicidade, que

ocorre devido & propriedades do método. Corregoes para este tipo de efeito de limite
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de bordas foram estudadas por Yaroslavsky [39]. Na Figura 6.12 esta a imagem do copo
e sua borda ampliada. Em volta dessa borda esta o efeito adicionado pelo método da

interpolacao sinc.

(a) Imagem Original. (b) Aplicagdo do método.
Figura 6.12: Representagio do que ocorre nas borda pelo método Sinc.
Observe a Figura 6.13. O método introduz artefatos que parecem propagagao dos

contornos das linhas e curvas. Apesar desta falha, o método diminui os jaggies e nao

suaviza a imagem.

(a) Imagem Original. (b) Aplicacdo do método.
Figura 6.13: Representagao do que ocorre nas bordas pelo método Sinc.
Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacao, a Figura 6.11(b) demorou

em média 0,095 segundos, enquanto que a Figura 6.12(b) demorou 0,052 e a Figura
6.13(b) demorou 0, 0352 segundos.
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6.1.5 Interpolacao Localmente Adaptativo

Observe na Figura 6.14 a aplicacao do método localmente adaptativo na imagem da

Lena.

(a) Imagem Original. (b) Imagem Ampliada.
Figura 6.14: Aplicagao do método localmente adaptativo por Kumar [20].
Este método melhora as bordas da imagem reduzindo efeitos de serrilhamento. Con-

tudo, produz na imagem um aspecto de “plastificado”, ou seja, diminui a naturalidade da

imagem. Observe outro exemplo na Figura 6.15.

-

(a) Imagem original. (b) Regiao da borda ampliada.

Figura 6.15: Tlustragao do que ocorre na borda do copo pelo método de interpolagio localmente
adaptativo.
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Na Figura 6.16 é mais evidente o efeito de “plastificado”. E possivel também ana-
lisar que os pontos isolados da imagem original desapareceram quase todos. As bordas
apresentam-se mais grossas e também mais “continuas”. O efeito jaggie nao aparece e nem
a imagem ¢ suavizada, porém a naturalidade ¢ perdida dependendo das caracteristicas da

imagem.

(a) Imagem teste. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.16: Tlustracio da interpolacao pelo método localmente adaptativo em imagem de baixa reso-
lugao.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacdo, a Figura 6.14(b) demorou
em média 0,8528 segundos, enquanto que a Figura 6.15(b) demorou 1,15 e a Figura
6.16(b) demorou 0, 7324 segundos.

6.1.6 Interpolacao NEDI

O método NEDI possui como resultados, imagens com bordas mais continuas e suaves.
Se comparados com os métodos anteriores, reduz a presenca de jaggies em regioes de
curvas, contudo degrada a regiao que delimita a imagem. Observe na Figura 6.17 que o

contorno do ombro da Lena possui curvas suaves, sem muito serrilhado.
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(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.17: Aplicagao do método NEDI na regido do ombro da Lena.

Na Figura 6.18 é possivel observar o mesmo efeito de continuidade na borda do copo.
Apesar de apresentar bordas mais continuas, sua complexidade computacional decorre em
um custo de tempo muito grande. Outra desvantagem do método é o fato de somente

realizar zoom na escala de 2%, k € N.

(a) Imagem Original. (b) Imagem Ampliada.

Figura 6.18: Aplicagao do método NEDI na borda do copo.
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A Figura 6.19 apresenta degradagoes em algumas regioes, como por exemplo na inter-

secgoes de curvas e retas.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.19: Representagao do que ocorre nas bordas da imagem de baixa resolugao pelo método NEDI.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacao, a Figura 6.17(b) demorou
em média 7,69 segundos, enquanto que a Figura 6.18(b) demorou 10,545 e a Figura
6.19(b) demorou 4, 15 segundos.

6.1.7 Interpolacao iNEDI

Na Figura 6.20 esta o resultado da aplicagao do método iNEDI na regiao do ombro
da imagem da Lena. Além das qualidades provenientes do método anterior, a imagem

resultante possui mais nitidez em regioes homogéneas.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.20: Aplicagao do método iNEDI na regidao do ombro da Lena.
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Observe na Figura 6.21, que a borda do copo possui mais suavidade de contorno em
relagao aos métodos anteriores e nao apresenta artefatos nas regices de fronteira como na
Figura 6.18.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.
Figura 6.21: Aplicagio do método iNEDI na regido proximo & borda do copo.
Em relagao aos anteriores, o método iNEDI traz bordas mais continuas e nao apresenta

jaggies nem blurring. Contudo, em algumas imagens como no caso da Figura 6.22, o

método afina em demasiado as bordas.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.22: Tlustracio da aplicagdo do método iNEDI em imagem de baixa resolucio.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacao, a Figura 6.20(b) demorou
em média 194,36 segundos (ou aproximadamente 3 minutos e 14 segundos), enquanto
que a Figura 6.21(b) demorou 255,77 (ou aproximadamente 4 minutos e 15 segundos) e
a Figura 6.22(b) demorou 31, 37 segundos.
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6.1.8 Interpolacao ICBI

Também desenvolvido por Giachetti [I1], o algoritmo ICBI é computacionalmente

mais vantajoso do que o iNEDI por causa da sua velocidade de processamento.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.
Figura 6.23: Regido do ombro ampliado utilizando o método ICBL.
Observe as Figuras 6.23 e 6.24. Tanto na imagem da Lena quanto na imagem do copo

é visivel a semelhanca visual com o método iINEDI. Ambas apresentam resultados com

jaggies e/ou blurrings atenuados.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.24: Aplicagdo do método ICBI na borda do copo.
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Na Figura 6.25 ¢ observado o que as curvas sao suaves e que os pontos isolados sao
interpolados sem modificacoes. A maior desvantagem do método esta no fato de so inter-

polar imagens na poténcia de 2.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.25: O resultado obtido na aplicagdo do método ICBI em imagem utilizada para teste.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacao, a Figura 6.23(b) demorou

em média 1,43 segundos, enquanto que a Figura 6.24(b) demorou 3, 30 e a Figura 6.25(b)
demorou 2,59 segundos.

6.1.9 Interpolagao utilizando wavelets Redundantes

O método proposto por Pagamisse 26| reduz efeitos de serrilhado. Observe sua apli-
cacao na Figura 6.26.

»

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.26: Aplicagdo do método que utiliza wavelets redundantes para a ampliagdo da regiao do
ombro da Lena.
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Os detalhes finos encontrado nas bordas sao preservados. Contudo, este método de-
pende de parametros que sao sensiveis as caracteristicas da imagem utilizada. Na Figura
6.27 é mostrado o resultado da aplicagao do método na imagem do copo. A borda am-

pliada apresenta uma continuidade mais suave, por causa da redugao do jaggies.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.27: Representagio do que ocorre na borda do copo pelo método de interpolacio utilizando
wavelets redundantes.

Na Figura 6.28 é possivel perceber que o método preserva todos os detalhes da imagem

original sem acrescentar artefatos adicionais.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.28: Representagao do que ocorre em imagens de baixa resolu¢ao pelo método de interpolagao
utilizando wawvelets redundantes.

Sobre o tempo que o algoritmo utilizou para a interpolacao, a Figura 6.26(b) demorou
em média 31,24 segundos, enquanto que a Figura 6.27(b) demorou 42,39 e a Figura
6.28(b) demorou 27, 35 segundos.
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6.1.10 Interpolacao utilizando Filtro Bilateral

A interpolagao utilizando o filtro bilateral é um dos mais recentes métodos que apre-
senta como resultados imagens com bordas continuas. Por seu aspecto de suavizagao, a
imagem de saida possui nas regioes homogéneas a reducao de ruidos pela filtragem bilate-
ral e os detalhes mais finos sao preservados. Observe as Figuras 6.29 e 6.30. Ambas tém
como resultados imagens mais naturais e com bordas mais suaves. Na Lena, seu ombro
nao apresenta jaggies e os detalhes de seu cabelo sao preservados. Também ha uma leve
filtragem de ruidos em regioes com superficies mais homogéneas. Na Figura 6.31 é visivel
a redugao do serrilhado nas bordas. Em regides de intersec¢oes nao hé os problemas que
ocorrem nos métodos NEDI e iNEDI.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.29: Regido do ombro da Lena ampliada pelo método de interpolacio que utiliza o filtro
bilateral.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.30: Borda do copo ampliada pelo método de interpolagao que utiliza o filtro bilateral.



99

O algoritmo disponibilizado em [16] é executavel. Por este motivo a comparagao do

tempo computacional nao se aplica a este método.

(a) Imagem original. (b) Imagem ampliada.

Figura 6.31: Representagao do que ocorre em imagem de baixa resolu¢ao quando ampliado pelo método
de interpolacao utilizando filtro bilateral.

6.2 Imagens Coloridas

O trabalho desenvolvido se deteve em imagens em escala de cinza. Contudo, todos os
métodos propostos podem ser aplicados em imagens coloridas. Para entender o processo,
é necessario entender alguns fundamentos sobre cor.

O fisico inglés sir Isaac Newton® descobriu que um feixe de luz solar quando atra-
vessa um prisma de vidro, emerge espectros continuos de cores que variam do violeta ao
vermelho. Experimento que pode ser utilizado para a explicacao fisica do surgimento do
arco-iris ap6s uma chuva. Desde entao a luz foi objeto de analise para muitos fisicos que
estudaram suas propriedades. Em relagao a cor, trés valores basicos sao utilizados para

descrever a qualidade de uma fonte de luz cromética (Gonzalez [13]), elas sao:

radidncia : é a quantidade de energia que flui da fonte de luz. De acordo com Pedrini

[28], é a quantidade infinitesimal de fluxo radiante contida em um feixe de luz;

luminancia : este é um fator quantitativo de energia que um observador consegue “per-

ceber” de uma fonte luminosa. Esta ¢ medida em lumens (lm);

3Conhecido pela obra Philosophiae Naturalis Principia Mathematica, foi um cientista inglés, mais
reconhecido como fisico e matematico embora tenha sido também astrénomo, filésofo e tedlogo. Sua
obra é considerada uma das mais influentes na historia da ciéncia. Publicada em 1687, descreve a lei da
gravitacdo universal e as trés leis de Newton que fundamentaram a mecénica classica.
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brilho : é subjetivo, e praticamente nao se tem medida deste componente. Contudo, in-
corpora a nocao acromatica de intensidade e é um dos principais fatores na descricao

da sensacao de cores.

A luz acromaética (sem cores) tera como tnico atributo, a intensidade. Imagens acro-

maticas sao as imagens em niveis de cinza.

6.2.1 Modelos de Cores.

O modelo de cor de uma imagem é basicamente a representacao tridimensional na
qual cada cor ¢ especificada por um ponto em um sistema de coordenadas. A seguir serao
apresentados os modelos de cores RGB, YUV e HSI.

6.2.1.1 O modelo RGB

Os cones sao os componentes do olho responsaveis pela percepcao das cores. Estes
podem ser divididos em trés principais categorias de sensoriamento, correspondentes as
cores azul, verde e vermelho. A visao humana é mais sensivel a cor vermelha, seguido
da cor verde e azul. Por este motivo, as cores vermelho (R, red), verde (G, green) e
azul (B, Blue) sdo consideradas priméarias. Os comprimentos de ondas destas cores, me-
didas em nandmetros, sao aproximadamente; vermelho = 700 nm, verde = 546,1 nm
e azul = 435,8 nm . Pode-se, através de composicao de cores primarias, obter as cores

secundarias. Observe a Figura 6.32:

Amarelo

Branco

Ciano

Figura 6.32: Representagao das cores do modelo RGB. Fonte: Adaptado a partir de Filho [3].

O modelo RGB se baseia no cubo da Figura 6.33 em que as cores primérias, secun-
darias, o preto e o branco estao nos vértices . As imagens em escala de cinza estao na

diagonal que atravessa o cubo (do preto ao branco).
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Figura 6.33: Representacao tridimensional das cores do modelo RGB. Fonte: Adaptado a partir de
Filho [g].

Os vértices do cubo da Figura 6.33 obedecem as seguintes relagoes:

Branco - RGB (255,255,255);
Azul - RGB (0,0,255);
Vermelho - RGB (255,0,0);
Verde - RGB (0,255,0);
Amarelo - RGB (255,255,0);
Magenta - RGB (255,0,255);
Ciano - RGB (0,255,255);
Preto - RGB (0,0,0).

Para a interpolagao no modelo RGB, basta separar a imagem colorida em trés bandas

e interpolar cada uma individualmente.

6.2.1.2 O modelo YUV

Utilizado nos padrdes de televisao PAL (do inglés, Phase Alternation by Line) o modelo
YUYV possui trés componentes. O primeiro é o Y, que corresponde & luminéincia e os
componentes U e V codificam as informagoes de crominancia.

Para a transformacao do sistema RGB para YUV, é realizado o célculo segundo a

Equagao 6.1:
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Y 0.299  0.587 0.114 R
U |=1]-0147 —0.289 0.436 G (6.1)
V 0.615 —0.515 —0.100 B

em que 0 < R,G,B < 1.

6.2.1.3 O modelo HSI

O modelo HSI separa a imagem também em trés partes: matiz (H, Hue), a saturagao
(S, Saturation) e a intensidade (I, Intensity). Observe a combina¢ao destes trés componen-
tes em um espaco de cores tridimensional na Figura 6.34. Qualquer ponto da superficie
dessa estrutura representa uma cor puramente saturada. Os vértices correspondem as

cores primarias (vermelho, verde e azul).

Branco

Vermelho «

JPRPISUI|
-
-

L 1w ~\

Preto

Figura 6.34: Representagao das cores do modelo HSI. Fonte: Adaptado a partir de Filho [3].

A matiz H é determinada pelo dngulo formado em relagao ao vértice que corresponde
ao vermelho (Figura 6.34(b)). Ou seja, se H = 0°, a cor é vermelha, se H = 60°, a cor é
amarela, e assim por diante. Os calculos da conversao a partir das trés componentes do
RGB estao definidas nas Equagoes 6.2, 6.3 e 6.4.

H = arccos ( (R-G)+(R-B) ) (6.2)
20 /(R- G2+ (R-B)G - B)

1 3min(R,G, B)
R+G+ B

S:

(6.3)

_R+G+B
-

I (6.4)
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Desta maneira 0° < H < 360° e 0 < 5,1 < 1. Cores mais claras podem ser obtidas
através do aumento do brilho ou da luminosidade e o contrario ocorre para cores mais

escuras.

6.2.2 Aplicacoes dos métodos em imagens coloridas.

Na Figura 6.35 mostra um corte na imagem colorida de uma cesta de frutas. Esta ima-
gem foi interpolada com alguns métodos para a visualizacao dos resultados em imagens
coloridas. No trabalho desenvolvido, os métodos cléssicos, ICBI e o bilateral interpolam
a imagem colorida automaticamente. Isto significa que o algoritmo identifica se a imagem
¢é colorida ou monocromaética e aplica algum modelo de cor estudado. O método ICBI,
NEDI, iNEDI e bilateral se basearam em um método especifico (demosaicking method).
Este modelo é comumente utilizado por cameras digitais que reconstroem imagens colo-
ridas utilizando amostras sobrepostas das imagens originais.

O método proposto por Pagamisse [20] utilizou o modelo YUV e o método adaptativo
segundo Kumar [20] utiliza o modelo usual RGB. No exemplo da Figura 6.36 contudo, foi
utilizado o modelo RGB para todas os algoritmos que nao interpolam a imagem colorida

automaticamente.

Figura 6.35: Imagem colorida utilizada para a interpolacdo com os distintos métodos.
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ﬁ—m . e -

(a) Replicagao (b) Bilinear (c) Bicubica (d) Sinc (e) Adaptativo

-

(f) Nedi (g) iNedi (h) ICBI (i) wavelets (j) Bilateral

Figura 6.36: Recorte da cesta de frutas ampliada em duas vezes o tamanho original por todos os
métodos vistos nos Capitulos 2, 3 e 4.

6.3 Comparacao dos métodos

A comparacao de métodos de interpolagdo em processamento de imagem pode ser
realizada de duas maneiras: de modo visual ou por métricas estatisticas. De maneira
visual a verificacao da qualidade das imagens é subjetiva e, dependendo da aplicacao o
algoritmo, pode ser vidvel ou nao. A analise das métricas estatisticas foram discutidas
no Capitulo 5, e ainda estd em aberto o desenvolvimento de um algoritmo eficaz que
traduza de maneira quantitativa a presenca ou a auséncia de ruidos, artefatos ou mudancas
significativa entre duas imagens. A qualidade de uma imagem, quando equiparada com
outra, pode ser avaliada como boa ou ruim, dependendo do contexto e aplicacao associada.
Contudo é imprescindivel analisar de diversas maneiras, levando-se em conta a qualidade
visual, quantitativa e o custo computacional empregado no processo.

Esta segao esta dividida em duas subsegoes: Na primeira (subsecao 6.3.1), é realizada
uma comparacao de todos os métodos levando-se em conta as métricas estatisticas. Para
isso, foram aplicadas as formulas apresentadas no Capitulo 5 em imagens distintas (Figura
6.37). Na subsecao 6.3.2 sdo apresentados as imagens resultantes de cada método e a sua
comparacao visual. As imagens utilizadas como testes para a interpolacao e a comparacao

visual estao na Figura 6.39.
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6.3.1 Comparacao métrica.

Para o estudo estatistico da qualidade dos resultados de cada método, foram utilizadas
regides especificas de cada imagem teste. Na Figura 6.37 estao as regioes utilizadas. A
metodologia utilizada para a comparagao métrica também é utilizada em [26, 37] e consiste
em reduzir as imagens (sub-amostragem) e depois amplié-las ao seu tamanho original com
os métodos descritos nos Capitulos 2, 3 e 4.

Uma consideracao importante a se fazer esta no tipo de sub amostragem usado para
esta técnica. Dependendo do método utilizado para diminuir a imagem, o resultado final
pode apresentar mais jaggies ou mais suavidade. Para ilustrar, observe a Figura 6.38. Nela
estd a imagem original (Figura 6.38 (a)) que foi sub amostrada pela interpolac¢ao do vizi-
nho mais proximo e pela interpolacao bictbica, (Figuras 6.38 (b) e (c),respectivamente).
Ambas foram ampliadas ao seu tamanho original utilizando o método da interpolagao bi-
cubica. Este exemplo mostra que diferentes métodos para reduzir o tamanho da imagem

interferem no resultado final quando interpolado ao seu tamanho original.

i1«

(c) Lena

(a) Cameraman (b) Cameraman

£d

(f) Flor (g) Babuino (h) Babuino (i) Copo (j) Copo

Figura 6.37: (a) Parte da imagem do cameraman tamanho 64x64; (b) Parte da imagem do cameraman
tamanho 64x64;(c) Parte da imagem da Lena tamanho 256x256; (d) Parte da imagem da Lena tamanho
64x64; (e)Parte da Flor tamanho 128x128; (f)Parte da Flor tamanho 64x64; (g) Parte da imagem de
babuino (Baboon) tamanho 256x256; (h) Parte da imagem de babuino tamanho 150x150; (i) parte de
copo tamanho 256x256; (j) parte de copo tamanho 128x128.

Experimentos foram realizados, em que algumas imagens foram reduzidas utilizando
os métodos replicagao, bilinear e bictubico e depois foram ampliadas com todos os méto-
dos estudados. A maneira de sub-amostrar a imagem nao favorece nenhum método de

interpolagao na reamostragem.
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(a) Original (b) Replicacao (¢) Bicubico

Figura 6.38: (a) imagem original; (b) ampliacio utilizando a interpolagao por replicacio da imagem sub
amostrada pela interpola¢do do vizinho mais préximo; (c) ampliagdo utilizando a interpolacdo biciubica
da imagem sub amostrada pela interpolagao biciibica.

Para a avaliacao, neste trabalho, as imagens foram reduzidas utilizando o comando
imresize, no ambiente Matlab. Este comando promove uma sub amostragem com anti-
alising, melhorando o aspecto da imagem.

Os dados obtidos estao na Tabela 6.1. Os dois melhores resultados de cada método
estao destacados com um retangulo em volta, de tal forma que a melhor performance esta
em negrito na cor vermelha. Como as métricas RMSE, NMSE, SNR e CC concordam

com a métrica MSE, somente esta tltima sera diferenciada para melhor destaque.

Tabela 6.1: Comparagao de todos os métodos de interpolacao es-

tudadas utilizando as métricas definidas no Capitulo 5.

Imagem | Método MSE | RMSE | NMSE SNR cC | 1Q1
Quanto: mais proximas de 0 melhor | maior, melhor | mais proximo de 1 melhor
Replicagio ~ 1227.346  35.033  0.165 7.83 0.855 0.640
Bilinear 1091.526  33.038  0.146 8.34 0.876 0.714
Bictibica 31.563  0.134 8.74 0.885 0.723
sinc 1009.669  31.775  0.135 8.68 0.883 0.718
Cameraman Adaptativo  1346.886  36.700  0.181 7.43 0.843 0.701
Figura 6.37 (a) | NEDI 1121.276  33.485  0.150 8.23 0.869 0.722
iINEDI 1070.688  32.721  0.144 8.43 0.875
ICBI 1021.754 31965  0.137 8.63 0.881 0.728
Wavelet 31756  0.135 8.69 0.884 0.719
Bilateral 1054.355 32471 0.141 8.49 0.878
Replicagio  551.833  23.491  0.044 13.60 0.956 0.797
Bilinear 390.752  19.767  0.031 15.10 0.969 0.835
Bictibica 18.421  0.027 15.71 0.973 0.835
sinc 363.463  19.065  0.029 15.41 0.971 0.844
Cameraman | Adaptativo ~ 381.011  19.519  0.030 15.21 0.970
Figura 6.37 (b) | NEDI 399.108  19.978  0.032 15.01 0.969 0.844
iINEDI 371.086  19.264  0.029 15.32 0.971 0.864

Continua na proxima pagina.
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Tabela 6.1 — continuagao da pagina anterior

Imagem | Método MSE | RMSE | NMSE SNR cC | 1QI
Quanto: mais préoximas de 0 melhor | maior, melhor | mais préoximo de 1 melhor
ICBI 372.993  19.313  0.030 15.30 0.971 0.838
Wavelet 341.430 18478  0.027 15.69 0.973 0.834
Bilateral 331.008] 18.194  0.026 15.82 0.974 0.872
Replicagio ~ 199.849  14.137  0.013 18.99 0.962 0.746
Bilinear 154.111 12414 0.010 20.11 0.972 0.831
Bictibica 11.280  0.008 20.95 0.976 0.849
sine 143.774  11.991  0.009 20.42 0.973
Lena Adaptativo 218366  14.777  0.014 18.60 0.959 0.806
Figura 6.37 (c) | NEDI 157.015  12.531  0.010 20.03 0.971 0.839
iNEDI 151.295  12.300  0.010 20.19 0.972 0.842
ICBI 145.057  12.044  0.009 20.38 0.973
Wavelet 11377 0.008 20.87 0.976 0.847
Bilateral 143417 11.976  0.009 20.43 0.973 0.843
Replicagio ~ 240.549  15.510  0.011 19.49 0.929 0.756
Bilinear 186.013  13.639  0.009 20.61 0.949 0.841
Biciibica 12,111 0.007 21.64 0.958 0.861
sinc 13.123  0.008 20.94 0.950
Lena Adaptativo  297.639  17.252  0.014 18.57 0.913 0.810
Figura 6.37 (d) | NEDI 200.790  14.170  0.009 20.28 0.942 0.845
iINEDI 189.815  13.777  0.009 20.52 0.945 0.853
ICBI 174.863  13.224  0.008 20.88 0.949
Wavelet 628.596  25.072  0.029 15.32 0.814 0.780
Bilateral 419.581  20.484  0.020 17.07 0.874 0.783
Replicagio ~ 284.150  16.857  0.015 18.21 0.958 0.729
Bilinear 231.329 15210  0.012 19.10 0.966 0.781
Bictbica 14.050  0.010 19.79 0.971 0.806
sine 204.804  14.311  0.011 19.63 0.970
Flor Adaptativo 273195 16529  0.015 18.38 0.959 0.771
Figura 6.37 (¢) | NEDI 233.882 15293  0.012 19.05 0.965 0.787
iINEDI 219.410  14.812  0.012 19.33 0.967 0.789
ICBI 201.122 14182 0.011 19.71 0.970
Wavelet 14.150  0.011 19.73 0.970 0.802
Bilateral 207.323  14.399  0.011 19.58 0.969 0.794
Replicagio ~ 331.790 18215  0.010 20.15 0.947 0.728
Bilinear 226.972  15.066  0.007 21.80 0.965 0.820
Bictibica 187.365  13.688  0.005 22.63 0.970 0.839
sinc 189.191  13.755  0.006 22.59 0.970
Flor Adaptativo ~ 247.734  15.740  0.007 21.42 0.961 0.800
Figura 6.37 (f) | NEDI 202.453  14.229  0.006 22.29 0.968 0.833
iINEDI 13.115  0.005 23.00 0.973
ICBI 185.281  13.612  0.005 22.68 0.971 0.843
Wavelet 189.533  13.767  0.006 22.58 0.970 0.836

Continua na proxima pagina.
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Tabela 6.1 — continuagao da pagina anterior

Imagem | Método MSE | RMSE | NMSE SNR cC | IQI
Quanto: mais préoximas de 0 melhor | maior, melhor | mais préoximo de 1 melhor
Bilateral |177.225| 13.313  0.005 22.87 0.972 0.835
Replicagio ~ 765.677  27.671  0.043 13.62 0.848 0.595
Bilinear 738.097  27.168  0.042 13.78 0.855 0.605
Biciibica 26.570  0.040 13.97 0.861 0.644
sinc 720.974  26.851  0.041 13.88 0.857
Babuino Adaptativo  811.744  28.491  0.046 13.37 0.838 0.574
Figura 6.37 (g) | NEDI 757.078  27.515  0.043 13.67 0.850 0.603
iINEDI 743.484  27.267  0.042 13.75 0.853 0.618
ICBI 724.259  26.912  0.041 13.86 0.857
Wavelet 26.645  0.040 13.95 0.860 0.637
Bilateral 734.647  27.104  0.042 13.80 0.855 0.613
Replicacio  436.092  20.883  0.024 16.21 0.900 0.659
Bilinear 409.285  20.231  0.022 16.49 0.907 0.697

Bictbica ~ [376.562| 19.405  0.021 16.85 0.914 0.733
sinc 392.015  19.799  0.022 16.67 0.910

Babuino Adaptativo 463.417 21.527  0.025 15.95 0.893 0.669
Figura 6.37 (h) | NEDI 399.809  19.997  0.022 16.59 0.909 0.712
iINEDI 393.051  19.826  0.022 16.66 0.910 0.723

ICBI 393.358  19.833  0.022 16.66 0.910

Wavelet 19.487  0.021 16.81 0.914 0.726

Bilateral 392.507  19.812  0.022 16.67 0.910 0.710

Replicagio  373.939  19.337  0.014 18.65 0.938 0.703

Bilinear 331.051  18.195  0.012 19.18 0.946 0.788

Bictibica 17.298  0.011 19.62 0.951 0.806

sine 306.484  17.507  0.011 19.51 0.949

Copo Adaptativo  400.286  20.007  0.015 18.35 0.933 0.763
Figura 6.37 (i) | NEDI 322.272  17.952  0.012 19.29 0.947 0.793
iINEDI 310.584  17.623  0.011 19.45 0.949 0.800

ICBI 305.535  17.480  0.011 19.53 0.949

Wavelet 17.380  0.011 19.58 0.950 0.804

Bilateral 305.296  17.473  0.011 19.53 0.950 0.796

Replicagio ~ 214.812  14.656  0.009 20.55 0.916 0.716

Bilinear 188.157  13.717  0.008 21.12 0.928 0.789

Bictibica 13.087  0.007 21.53 0.934

sinc 173.737  13.181  0.007 21.47 0.933

Copo Adaptativo 224793 14.993  0.009 20.35 0.912 0.769
Figura 6.37 (j) | NEDI 193.710  13.918  0.008 21.00 0.925 0.790
iINEDI 189.844  13.778  0.008 21.08 0.927 0.799

ICBI 177.855  13.336  0.007 21.37 0.931

Wavelet 172.316 13.127  0.007 21.50 0.934 0.807

Bilateral 185.856 13.633  0.008 21.18 0.928 0.793
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Para a avaliagao, foram escolhidas cinco imagens com diferentes texturas. Desta ma-
neira, ¢ possivel determinar quais métodos sao mais recomendaveis de acordo com as
caracteristicas da imagem.

A Figura 6.37(a) apresenta como melhores métodos, referente a métrica MSE, as
interpolacgoes bictubica, wavelet, sinc e ICBI, respectivamente. Pela Tabela 6.1 é possivel
observar que o método iNEDI e o bilinear obtiveram valores proximo. Os piores resultados
foram do método adaptativo e replicacao. As métricas RMSE, NMSE, SNR e CC possui
resultados semelhantes ao do MSE. Apenas o IQI apresenta resultados que diferem dos
outros. Segundo a Tabela 6.1, os métodos que apresentam melhores performances sao: o
bilateral, iNEDI, ICBI e bictibica. Os que apresentam as piores taxas sao os métodos da
replicacao e o adaptativo.

Sobre a Figura 6.37(b), o método bilateral apresenta o menor valor, seguido do bictibico
e wavelet. O pior resultado é do método de replicacao. Pela métrica IQI o melhor método
¢ dado pelo adaptativo seguido do bilateral e INEDI. O pior dentre todos é a replicacao.

Pela Tabela 6.1, a Figura 6.37(c) possui a bicubica como melhor interpolagao. Também
o método da wavelet seguido do bilateral e sinc. Segundo as métricas MSE, RMSE, NMSE,
SNR e CC os piores resultados sao dados pelo adaptativo e a replicacao. Pela métrica
IQI, as melhores interpolagoes ocorrem com os métodos sinc e ICBL. O que apresenta o
pior resultado é a replicacao.

Sobre a Figura 6.37(d), a interpolagao bictibica é a melhor seguido da sinc, ICBI e
iNEDI. Contudo as piores estao com a wawvelet e a bilateral. Pelo IQI, as melhores sao
ICBI, sinc e bicubica. Os métodos que nao conseguiram aproximar a imagem resultante
com a original foram, nesta ordem, a replicacao, wavelet e bilateral.

A Tabela 6.1 demonstra que os melhores resultados em relagao a métrica MSE, para a
Figura 6.37(e), s@ao os algoritmos de interpolagao bictibica, seguido da interpolagao wavelet
e ICBI. Os que possuem as piores performance sao, os métodos antigos, a replicagao e
dos novos apresentados, o algoritmo adaptativo. Pelo IQI tem-se que o método que mais
se aproxima da imagem original é a sinc seguido do ICBI. O pior se mantem com a
replicagao.

Os métodos que trazem os melhores desempenhos em relagao a métrica MSE da Figura
6.37(f) sdo o iINEDI, bilateral, ICBI e bictibico. O método de replicagdo é o pior dentre
os outros. Em relacao a métrica IQI a replicacao também apresenta a pior eficiéncia,
enquanto os melhores, sao: iNEDI, sinc e o bicubico.

Os métodos bictibico, wavelet, sinc e ICBI apresentam os melhores resultados esta-
tisticos pela métrica MSE da Figura 6.37(g). Os piores sao a replicacdo e o método
adaptativo. Pela métrica IQI os melhores sao a sinc seguida da ICBI e bictubica. As
piores performances continuaram nos métodos replicacao e adaptativo.

Na Figura 6.37(h), em relagdo a métrica MSE os algoritmos mais eficientes sdo o

bictbico e a wavelet. Todos os outros apresentaram valores muito proximos com excec¢ao do
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método de replicacao e adaptativo, que ainda exibe resultados de imagens muito distantes
da original, quantitativamente. Em comparacao com o IQI, os métodos mais eficientes
sao a sinc e o ICBI.

Na Figura 6.37(i), os métodos que apresentam os melhores desempenhos em relagao
a métrica MSE sao: bictubico, wavelet, bilateral e o ICBI. Pelo 1QI, os melhores sao o
método da fungao sinc(-), o ICBI, a bicubica e a wavelet.

Por fim, para a Figura 6.37(j), os métodos que produzem imagens que mais se apro-
ximam de suas caracteristicas originais sao os métodos: bictbico, wavelet e ICBI. Os que
menos se aproximam sao: replicacao e o adaptativo. Contudo, pelo IQI os que mais apre-
sentam bons resultados sao a interpolagao sinc, o bictubico e a ICBI. O pior desempenho
esta na interpolagao por replicagao.

De maneira geral as técnicas que mais apresentaram melhores performances dos mé-
todos mais usuais foi o bictibico, enquanto dos apresentados nos Capitulos 3 e 4, foram
o ICBI, wavelets e bilateral. Os métodos NEDI e iNEDI apresentaram, em sua maio-
ria, valores proximos. O método que utiliza a fungao sinc(-) apresenta bons resultados
numéricos em algumas imagens. Com excegao da Figura 6.37 (b), o método adaptativo
apresenta como resultado imagens que ainda estao distantes de uma interpolagao mais
precisa. Contudo, como ja esperado, o pior dentre os métodos pelas métricas utilizadas é
o método do vizinho mais préximo.

E possivel concluir que dentre os métodos classicos o método bictibico e a interpolacéo
sinc sao os melhores métodos pelas métricas estatisticas. Sobre os novos métodos, a
interpolagao ICBI e wavelets sao os que mais possuem resultados quantitativos melhores

em relacao aos outros.

6.3.2 Analise Visual

Para esta anélise, foram utilizadas todas a imagens da Figura 6.39. Observe que foi
utilizada uma regiao especifica, como foi feito na subsegao anterior, e entao foi realizada
a comparac¢ao dos métodos entre si. Ao contrario das métricas estatisticas, a comparacao
visual é subjetiva e o mesmo algoritmo pode ser considerado muito ou pouco eficaz de-
pendendo das caracteristicas da imagem e do custo computacional que o usuario pretende
utilizar.

A primeira imagem usada foi a Figura 6.39 (a). Foi retirado da imagem do Cameraman
uma regiao 128x128 e ampliada pelo fator de dois por todos os métodos estudados. Esta
metodologia foi escolhida para uma investiga¢ao mais precisa no que ocorre com a imagem
em determinadas regides, quando aplicados os métodos.

Na Figura 6.40 é possivel notar que a imagem resultante do método replicagao apre-

senta a pior performance. A Figura 6.40 (a) apresenta muito jaggies e quaisquer ruidos
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(c) Flor (d) Babuino (e) Copo

Figura 6.39: Imagens testes utilizadas para a comparacao visual dos métodos descrito nos Capitulos
23c4.

isolados podem ser suprimidos ou ampliados, ja que o novo pixel receberé o valor do ponto
mais proximo.

Na Figura 6.40 (b) mostra o resultado da interpolagao bilinear. Como ja foi discutido
no Capitulo 2, a imagem fica demasiadamente suavizada. A Figura 6.40 (c) apresenta o
resultado do método bicubico. Este é o mais utilizado, e apesar de fornecer uma reducao de
jaggies, nao interpola as bordas de maneira eficaz para obter imagens de alta resolucao.
Na Figura 6.40 (d) tem-se a interpolagao pela fungao sinc(-). As bordas da imagem,
principalmente no tripé da camera, é bem superior ao método bictibico, porém a imagem
inteira recebe a interferéncia de ruidos perioédicos, como se fossem propagacao de ondas.
Na Figura 6.40 (e) esta o efeito produzido pela interpolagdo adaptativo segundo Kumar
[20]. Os jaggies sao reduzidos, entretanto a imagem perde sua naturalidade e passa a

possuir o mesmo aspecto de pintura a 6leo ou imagem plastificada.
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(e) Localmente adaptativo

Figura 6.40: (a) Interpolacao Replicagdo; (b) Interpolagio Replicacao (c) Interpolagao Bictibica; (d)
Interpolagao Sinc; (e) Interpolacdo pelo algoritmo localmente adaptativo; (f) Interpolagdo NEDI.
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Na Figura 6.40 (f) est4 a aplicagdo do método NEDI. Nesta figura é possivel observar
que os jaggies no tripé da camera sao inexistentes e quaisquer ruidos em regioes homogé-
neas desaparecem. Porém alguns artefatos proximos as bordas sao frequentes na imagem
inteira, principalmente em regioes que delimitam a imagem. O método mantém os deta-
lhes do fundo, contudo a imagem do cameraman e sua cimera passam a ter um aspecto
nao natural.

Na Figura 6.41 (a) é exibido o resultado do iNEDI, que possui uma aparéncia mais
natural e nao degrada as bordas que delimitam a imagem inteira. Este método diminui
também os artefatos produzido pelo método NEDI e mantém os detalhes com bordas mais
suaves sem a presenca de serrilhado.

A Figura 6.41 (b) mostra o resultado do ICBI. A imagem resultante apresenta aspectos
parecidos com a interpolacao iNEDI, contudo nao produz bordas tao suaves e apresenta
alguns ruidos em volta, como no método NEDI. Apesar disso, a aparéncia da Figura 6.41

(b) expde uma caracteristica mais natural.

(b) ICBI

Figura 6.41: (a) Interpolagao iNEDI; (b) Interpolagiao ICBL.

O cameraman pelo método das wavelets (Figura 6.41 (a)) resulta em uma imagem
parecida com o produzido pelo método bicubico.

Por fim, na Figura 6.42 (b) tem-se a aplicacdo do método de interpolacao utilizando
o filtro bilateral. Este traz como resultado uma imagem do cameraman parecido com o
produzido pelo iNEDI com os ruidos mais suprimidos. Apesar da boa aparéncia, a perna
do tripé esquerdo possui uma linha branca menos continua do que a do iNEDI. Outra
desvantagem esté na suavizagao que, apesar de ser pouco, apresenta aparéncia com perda

de naturalidade.
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(a) Wavelets redundantes (b) Filtro bilateral

Figura 6.42: (a) Interpolagio utilizando wavelets redundantes; (b) Interpolacao utilizando filtro bila-
teral.

Dentre todos os métodos, as imagens que revelam-se melhores sao os resultantes dos
métodos NEDI, iNEDI e bilateral.

Na Figura 6.39 (b) estd a imagem da Lena de tamanho 512x512, a qual apresenta
detalhes diferentes da Figura 6.39 (a). A regiao retirada para a comparagao é de tamanho
128x128 e inclui partes homogéneas como o ombro e a bochecha e partes ricas em detalhes,
como as penas e bordas do chapéu. Na Figura 6.43 (a) estd o resultado do método
replicacdo. E possivel observar que a imagem fica totalmente degradada com os jaggies
e todos os detalhes suaves sdo comprometidos. A Figura 6.43 (b) mostra o bilinear que
ainda apresenta serrilhado nas bordas e os detalhes sao afetados pelo efeito blurring.

Na Figura 6.43 (c) estd o método bicubico que possui resultado parecido com a Fi-
gura 6.44 (c), da interpola¢ao wavelet. Ambos mantém os detalhes das bordas mas nao
conseguem interpolar sem introducao de jaggies. Na Figura 6.43 (d) esta a Lena com a
aplicacao da sinc. Perceba que o chapéu exibe uma borda continua; isso também ocorre
no contorno da bochecha e do ombro. Contudo, esta técnica introduz o efeito perivdico
nas regioes mais homogéneas. O método adaptativo consegue preservar as formas dos
contornos do chapéu e da bochecha (Figura 6.43 (e)), entretanto, perde alguns detalhes
das penas e os aspecto geral da imagem perde a naturalidade. A Figura 6.43 (f) monstra
bordas bem preservadas e continuas. O problema do NEDI nesta aplicagao se encontra
nas regioes que delimitam a imagem. Observe que nas penas e na regiao do olho sao

introduzidos artefatos como se fossem contornos adicionais.



115

(e) Localmente adaptativo (f) NEDI

Figura 6.43: (a) Interpolacio Replicacao; (b) Interpolacio Bilinear; (c) Interpolagio Bicibica; (d)
Interpolagao Sinc; (e) Interpolagéo pelo algoritmo localmente adaptativo; (f) Interpolagio NEDI.
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Na Figura 6.44 (a) estes problemas nao aparecem mais, pois o iNEDI consegue con-
servar as informacoes sem adicionar estes tipos de ruidos. O algoritmo ICBI é capaz de
manter as informacoes contidas na imagem original e ainda nao permite que o resultado
perca o aspecto de naturalidade, como visto na Figura 6.44 (b). Em comparagao com o
iNEDI, o ICBI consegue conservar melhor os detalhes da pena no chapéu. Na Figura 6.44
(d) tem-se a imagem da Lena depois da aplicagao da interpola¢ao com o filtro bilateral.
Os detalhes de bordas sao bem preservadas assim como os ruidos nas regioes homogéneas,
que sao filtradas. Contudo, pela caracteristica de suavizar, alguns detalhes sao suprimidos

como os riscos transversais do chapéu. Isto também ocorre nas penas e no cabelo.

(¢) Wawvelets redundantes (d) Filtro bilateral

Figura 6.44: (a) Interpolagiao iNEDI; (b) Interpolagao ICBI; (c¢) Interpolagao wavelets (d) Interpolagao
bilateral.
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De maneira geral, os método que exibiram melhores resultados visuais nesta imagem
foram: o iNEDI, o ICBI e o bilateral.

Na Figura 6.45 (a), tem-se a aplicagdo do método replicagdo em uma regiao que
possui dimensao 128x128 da Figura 6.39 (c). As pétalas adquirem bordas completamente
serrilhadas e os detalhes do centro da flor adquirem forma quadriculada. Na Figura 6.45
(b), o centro da flor perde detalhes por causa da suavizacao causada pela bilinear. Na
Figura 6.45 (c) esta a aplicacdo do bicubico, em que as bordas das pétalas estdao mais
continuas; contudo os ruidos também sao realcados. A aplicaggo do método sinc na
Figura 6.45 (d) ndo suaviza tanto a imagem quanto o bilinear e o bictibico, porém a

regiao no fundo aparecem artefatos introduzidos pelo método.

(c) Bictbica (d) Sinc

Figura 6.45: (a) Interpolagdo Replicacio; (b) Interpolacio Bilinear; (c) Interpolagio Bictibica; (d)
Interpolagao Sinc.
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Na Figura 6.46 (a), o algoritmo localmente adaptativo gera uma imagem com menos
jaggies e com ruidos reduzidos. Contudo, além do aspecto nao natural, os detalhes no
centro da flor sdo degradadas. Na Figura 6.46 (b), a aplicacdo NEDI conserva detalhes
importantes das bordas tanto nas pétalas, como no centro. Porém mantém os problemas
com as regides que delimitam a imagem. A Figura 6.46 (c) apresenta uma flor com
pétalas mais continuas e com o fundo mais suave. O método ICBI produz uma imagem
(Figura 6.46 (d)) com aspectos parecidos com o iNEDI; porém possui aspecto mais natural,
principalmente na regiao central da flor.

(a) Localmente adaptativo

(c) INEDI (d) ICBI

Figura 6.46: (a) Interpolagio pelo algoritmo localmente adaptativo; (b) Interpolagio NEDI; (c) Inter-
polagao iNEDI; (d) Interpolagao ICBI.
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Na Figura 6.47 (a), o método wavelet exibe resultados parecidos com a bictibica. Na
Figura 6.47 (b) esté a aplicacdo do método que utiliza o filtro bilateral. A aparéncia da
flor é parecida com a Figura 6.46 (c) (método iNEDI), porém expoe os detalhes do centro

da flor com mais precisao.

(a) Wavelets redundantes (b) Filtro bilateral

Figura 6.47: (a) Interpolagdo utilizando wavelets redundantes; (b) Interpolagio utilizando filtro bila-
teral.

De modo geral, os melhores métodos para a interpolacao desta imagem sao o NEDI,
o iNEDI, ICBI e bilateral.

A Figura 6.48 (a) mostra a imagem com muito serrilhado nas bordas e nos detalhes. A
Figura 6.48 (b), por sua vez, perde algumas informagoes dos pelos do babuino por causa
da suavizagao.

Tanto as aplicagdes dos métodos bicubico (Figura 6.48 (c)), quanto das wavelets (Fi-
gura 6.49 (c)) apresentam resultados satisfatorios, pois a imagem possui muita textura e
muitas curvas. O método sinc (Figura 6.48 (d)) também apresenta bom resultado visual,
contudo, nas regioes homogéneas aparecem os problemas de periodicidade, o que pode
comprometer a imagem. Observe o olho da Figura 6.48 (d), dentro dele é perceptivel os
efeitos indesejaveis causados pela interpolagao sinc.

A Figura 6.48 (e) mostra a aplicagao do algoritmo adaptativo. Este interfere nos
detalhes do pelo. O mesmo ocorre pelo método NEDI, que também introduz ruidos
dentro da regiao do olho do babuino (Figura 6.48 (f)).
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(e) Localmente adaptativo (f) NEDI

Figura 6.48: (a) Interpolacio Replicacao; (b) Interpolacio Bilinear; (c) Interpolagio Bicibica; (d)
Interpolagao Sinc; (e) Interpolagéo pelo algoritmo localmente adaptativo; (f) Interpolagio NEDI.
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O método iNEDI também nao consegue reamostrar os detalhes dos pelos com perfei¢ao
(Figura 6.49 (a)); contudo o contorno dos olhos sao mais continuos. Na Figura 6.49 (b), o
ICBI produz uma imagem menos artificial. Apesar de contornos e bordas melhores e mais
suaves, também introduz ruidos dentro do olho do babuino. A interpolacao que utiliza
o filtro bilateral reduz os defeitos nas regioes mais homogéneas, porém também interfere

nas regioes dos pelos, aonde estao concentrado os detalhes.

(c) Wavelets redundantes (d) Filtro bilateral

Figura 6.49: (a) Interpolagao iNEDI; (b) Interpolagao ICBI; (c) Interpolagdo utilizando wavelets re-
dundantes; (d) Interpolagdo utilizando filtro bilateral.

De maneira geral os métodos que conseguiram interpolar a imagem e manter os as-

pectos e detalhes do babuino foram os métodos ICBI, wavelets e bictubica.
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A ultima imagem a ser analisada ¢ da borda de um copo de dimensao 128x128. O
método replicacao dada pela Figura 6.50 (a) degrada a borda pelo efeito jaggie. Na Figura
6.50 (b) a aplicagdo do bilinear diminui o serrilhado nas bordas entretanto “desfoca” a
imagem em regides de altas frequéncias. Na Figura 6.50 (¢) o método bictbico reduz
o efeito blurring, contudo ainda apresenta o serrilhado nas bordas. A interpolagao sinc
(Figura 6.50 (d)) produz um resultado parecido com o bictbico, mas adiciona ruidos nas

regioes mais suaves.

(a) Replicagéo (b) Bilinear

(¢) Bicubica (d) Sinc

Figura 6.50: (a) Interpolagdo Replicacio; (b) Interpolacio Bilinear; (c) Interpolagio Bictibica; (d)
Interpolacao Sinc.

A interpolacao localmente adaptativa esta presente na Figura 6.51 (a) e imagem re-
sultante deste método possui bordas com jaggies reduzidos e regioes homogéneas mais

suavizadas. A desvantagem ¢ a perda da naturalidade. A Figura 6.51 (b) mostra os re-
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sultados da aplicagao do NEDI. Esta exibe bordas mais continuas e regioes suaves mais
uniforme. O problema esta nos artefatos inseridos proximo das bordas do copo. O método
iNEDI, Figura 6.51 (c), é parecido com o NEDI, distinguindo-se pelo fato de nao degradar

as bordas proximo as delimitagoes da imagem.

(a) Localmente adaptativo (b) NEDI

(c) iINEDI (d) ICBI

Figura 6.51: (a) Interpolagao pelo algoritmo localmente adaptativo; (b) Interpolagio NEDI; (c) Inter-
polagao iNEDI; (d) Interpolagao ICBI.

Nas Figuras 6.51(d) e Figura 6.52(a) os métodos ICBI e wavelets também produzem
imagens semelhantes ao método NEDI e iNEDI, porém a borda do copo nao é tao continua.
A Figura 6.52 (b) exibe regides homogéneas mais suavizadas. A &rea em volta da borda

do copo apresenta menos ruido neste método.
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(a) Wavelets redundantes (b) Filtro bilateral

Figura 6.52: (a) Interpolagio utilizando wavelets redundantes; (b) Interpolacao utilizando filtro bila-
teral.

De maneira geral, esta imagem apresentou resultados semelhantes em relacao a muitos
métodos, podendo destacar: NEDI, iNEDI, ICBI, Wavelet e bilateral.

Os métodos que mais apresentaram bons resultados visuais diversificaram de imagem
para imagem, pois cada uma possui caracteristicas proprias. Apesar disto, os que exibiram
como resultados visuais imagens com bordas mais continuas e mais nitidas foram os
métodos iNEDI, ICBI e bilateral.

Na Tabela 6.2 est4a um resumo das principais caracteristicas de cada método.

Tabela 6.2: Vantagens e desvantagens gerais dos métodos..

Método Vantagens Desvantagens

Bilinear Simples e diminui jaggies Suaviza demais a imagem.

S Interpola bordas Introduz ruido periédico
inc
com boa continuidade. em torno das bordas.
NEDI Bordas mais continuas sem Degrada as regioes que
introduzir serrilhado delimitam a imagem.
ICBI Interpola sem tirar a naturalidade Nao é tao rapida quanto os
da imagem. métodos classicos.

Continua na proxima pagina.
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Tabela 6.2 — continuagao da pagina anterior

Método Vantagens Desvantagens

. Nao tem interferéncia de aspectos Suaviza a imagem;
Bilateral L ) -
direcionais e tem boa interpolacao perda do realce.




CAPITULO

/

Consideracoes Finais

O trabalho desenvolvido explorou as vantagens e desvantagens dos métodos classicos:
replicagao, bilinear, bictbico e interpolacao por funcao sinc, e dos métodos recentes:
algoritmo localmente-adaptativo, NEDI, INEDI, ICBI, método com wavelets redundantes
e método que utiliza o filtro bilateral.

No Capitulo 6, é encontrada a analise de cada método descrito no decorrer do traba-
lho. Os métodos mais usuais promovem interpolacoes com introducao de artefatos que
degradam a imagem. Dos métodos mais recentes, o algoritmo adaptativo produz imagens
que melhoram a continuidade das bordas. Contudo, os resultados apresentados, demons-
tram que este método interfere no aspecto geral, pois apesar de melhorar os contornos das
bordas, prejudica a naturalidade das imagens, e assim apresenta uma aparéncia artificial.
Sobre os métodos NEDI e iNEDI, ambos apresentam resultados parecidos. O método
iNEDI apresentou, pelas avaliagoes numéricas, ser um dos melhores métodos estudados
desde as analises estatisticas até as visuais. Todas as imagens utilizadas na comparacao
visual apresentaram bordas mais continuas, detalhes finos mais preservados e regides ho-
mogéneas com menos ruidos. Entretanto, em comparacao aos outro métodos, é muito
caro computacionalmente em relagao ao seu tempo de processamento. Pela Tabela 6.1,
o método ICBI apresentou bons resultados quantitativos em todas as métricas. J& pela
comparagao visual, produziu bordas continuas, nao superando apenas o método iNEDI, e
também foi capaz de nao afetar as caracteristicas gerais da imagem, nao exibindo assim,
aparéncia artificial.

O método wavelet apresentou bons resultados quantitativos pela Tabela 6.1 em quase
todos os casos, com excegao em relacao a figura do olho da Lena, que apresentou a pior
performance. No aspecto visual apresentou bons resultados nas imagens do babuino e na
borda do copo. Nas outras imagens apresentou desempenho parecido com a interpolacao

bictibica. Por fim, a interpolacao que utiliza o filtro bilateral trouxe resultados com
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preservacao de detalhes em geral. Na comparacao visual, apenas na imagem do babuino
apresenta deformacoes, pois o pelo possui textura que é suavizada pelo filtro.

Em geral os melhores sao iNEDI, ICBI e bilateral. Contudo, cada método possui suas
proprias caracteristicas e vale evidenciar que, a escolha do melhor dependera dos detalhes
da imagem utilizada. Por exemplo, imagens com muitas texturas é recomendéavel utilizar
métodos que nao a suavizam, como o bilateral ou bilinear. Ja as que possuem muitas bor-
das com diregoes continuas, sao melhores os métodos NEDI, iNEDI e ICBI. Estas técnicas
conseguem manter a continuidade de uma borda sem introducao de jaggies. Contudo, se
a imagem tiver muitas curvas, como € o caso do babuino, é preferivel utilizar métodos que
nao dependam das dire¢oes das bordas, como por exemplo, a interpolacao pela transfor-
mada wavelets, ou pelo bilateral. Este tiltimo é necessario um pequeno cuidado, pois se a
imagem tiver muitos detalhes, pode ocorrer uma degradacao pela caracteristica suavizante
do filtro. Imagens que possuem bordas e tem poucas regioes suaves, uma opgao ¢ utilizar
a interpolacao por funcao sinc. Aquelas que possuem predominéncia de regiao homogé-
nea pode ser utilizado quase todos os métodos, pois os maiores problemas ocorrem nas
bordas. Contudo, uma boa opcao seria utilizar a interpolacao que utiliza o filtro bilateral,
pois este filtra os ruidos brancos. Por fim, se a intencao é preservar a naturalidade, a
melhor opcao é o ICBI. O pequeno cuidado que deve-se tomar é que este método amplia
quaisquer informacoes de altas frequéncias, como os ruidos.

A proposta do trabalho é comparar alguns métodos de interpolacao de imagens recentes
com os classicos usualmente utilizados. Uma sequéncia natural é aprimorar ou mesmo
combinar os métodos avaliados. Com este intuito, para trabalhos futuros, uma proposta
estd em aperfeicoar o método de interpolacao que utiliza a transformada wavelet. Uma
modificacao possivel seria no tipo de estimativa de pixels centrais antes da aplicagao da
transformada wavelet. O método utiliza a interpolacao localmente adaptativa para este
calculo. Outra modificacao estaria no calculo das varidncias utilizadas apos a rotacao da
imagem em 45°. O método usado para interpolar estes pontos é baseado no trabalho de
Ward que propoe tanto a rotacao quanto a estimativa. Uma sugestao que pode melhorar
o algoritmo é utilizar uma nova maneira de estimar estes pixels baseado nas covariancias
entre seus vizinhos, conforme é realizado nos métodos NEDI e iNEDI.

O grande problema que envolve a interpolagao de imagens esta no calculo de pixels que
estao proximos de bordas ou nelas inseridas. A mé interpolacao resulta em imagens que
apresentam bordas serrilhadas ou muito suavizadas. O método que utiliza o filtro bilateral
apresenta resultados com bordas sem muito jaggies, contudo, apesar de nao modificar a
textura da imagem, causa suavizacao em lugares homogéneos e bordas diagonais nao
continuas. Uma proposta para sofisticar o algoritmo da interpolacao pelo filtro bilateral,
¢ aplicar o método apenas em regioes de bordas. Em regioes suaves, utilizar outros
métodos mais simples computacionalmente, como o bictibico. Esta alteracao pode causar

melhorias na suavizacao das regides proximas de bordas. Outra proposta é associar o
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bilateral com as técnicas que utilizam bordas direcionais com a finalidade de amenizar a
descontinuidade causada pelo método original em algumas imagens.

Todas as sugestoes sao ideias que podem futuramente originar novos algoritmos que
aperfeicoem os softwares de zoom nos seus diferentes tipos de usos. Em edi¢oes de ima-
gens para entretenimento, por exemplo, é necessario expandir o avango em algoritmos que
fornecam resultados melhores que o bictibico e em tempo real. Para imagens médicas e
forenses, quanto mais sofisticado o método, melhor sera identificar caracteristicas observa-
das na imagem. Elaborar novas técnicas que amplie a imagem com bordas mais continuas
e sem a introducao de artefatos, com um custo computacional baixo é uma finalidade que
facilitara as novas tecnologias que dependem da imagem digital.

O estudo de novas métricas estatisticas, que calculem com mais exatidao as diferencas
entre duas imagens e que levem em consideragao a percepcao da visao humana, tam-
bém ¢é primordial. Quanto mais completa for a avaliacao da qualidade entre imagens,
melhor sera a precisao das melhorias, ou distorcoes, causadas por diferentes métodos de
interpolacao. O desenvolvimento de novas métricas, ou o aperfeicoamento das existentes,
requer pesquisas mais aprofundadas, sem desconsiderar os fatores que envolvem a forma
de interpretar a imagem visualizada pelo sistema visual humano. Métricas que reflitam
com mais exatidao a forma do qual o homem enxerga as caracteristicas das imagens sao

essenciais para a comparagao e escolha de métodos mais acurados.
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APENDICE

A

Algoritmos

Na sequéncia sao apresentados diferentes implementacoes de alguns dos métodos. Vale
ressaltar que foram implementados apenas aqueles, cujos originais nao foram disponibili-

zados.

A.1 Interpolacao por convolucao, funcao sinc.
Segue abaixo o algoritmo da Técnica de “Zero Padding”

function zeropadding(A,1l,c)

[m n]=size(A); % Tamanho da Imagem Original
B=zeros(l,c); ’% Tamanho da Nova Imagem
A=fft2(A); % Aplicacdo da Trans. de Fourier
A=fftshift(A);

B(round(1/2-m/2) :round(1/2-m/2)+m-1,round(c/2-n/2) :round(c/2-n/2)+n-1)=A(1:m,1:n);
% redimensiona o espectro da imagem Orinal
% ao centro da Matriz de zeros B (Processo de

% zero Padding no Espectro)

B=fftshift(B);

B=ifft2(B); % Transformagdo Inversa de Fourier

k=ceil(1*c/(m*n)); % Constante que aumenta o brilho da Imagem
figure, imshow(uint8(k*abs((B)))); title(’Zero Padding’)

% Vizualizagdo da Imagem
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A.2 Interpolacao Localmente adaptativa

Segue abaixo o algoritmo de interpolacao Localmente Adaptativo para imagens em

escala de cinza.

% INTERPOLAGAO UTILIZANDO A TESE DO MAYANK KUMAR

% 0S TERMOS "K" COMO SENDO 0 PARAMETRO FORNECIDO

% NA ENTRADA DO ALGORITMO.

% "A" E A IMAGEM QUE SERA INTERPOLADA

= mm %

% A MATRIZ AUX E UMA MATRIZ AUXILIAR QUE SERA UTILIZADA

% PELO ALGORITMO ’contab(AUX,K)’ NA CONTAGEM AO FINAL.

= mm A

% NO ESTAGIO 2 E 3 SAO APLICADOS O ALGORITMO "estagios2".

% ESTE ALGORITMO TEM COMO OBJETIVO ENCONTRAR ESTUDAR A

% REGIAO EM VOLTA DO PIXELS INTERPOLADO A PROCURA DE BORDAS

= mm A

% DEPOIS DE TODOS 0S ESTAGIO E APLICADO A FUNCTION "CONT"

% ESTA FUNCTION CONTA QUANTOS PIXEL FORAM UTILIZADOS EM CADA ESTAGIO
% DESTA MANEIRA DA PARA TER UMA ESTIMATIVA NUMERICA SOBRE 0S ESTAGIOS

function y=kumar (A,K,Wt)
% y=kumar(a,50,90); % para Lena
% y=kumar(a,50,90); 7 para Lena

R e h
tic
/g % ESTAGIO 1

A=double(A);

A=bordo(A,1);

tam=2*size(A) ;

y=zeros(tam-1);

z=zeros (tam-1) ;

i=1:2:tam(1);

j=1:2:tam(2);

m=1:tam(1)/2;

n=1:tam(2)/2;

y(i,j)=A(m,n); % EXPANDE A IMAGEM
z(i,j)=1;

= m % Cantos da imagem
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for j=2:2:tam(2)-1
y(1,3)=C(A(1,3/2)+A(1,j/2+1))/2;
y(tam(1)-1,j)=(A(tam(1)/2,j/2)+A(tam(1) /2,j/2+1))/2;
z(1,j)=0.5;
z(tam(1)-1,3)=0.5;
end
for i=2:2:tam(1)-1
y(i,1)=(A(1/2,1)+A(i/2+1,1))/2;
z(i,1)=0.5;
y(i,tam(2)-1)=(A(i/2,tam(2)/2)+A(i/2+1,tam(2)/2))/2;
z(i,tam(2)-1)=0.5;
end
R % ESTAGIO 2
for i=2:2:tam(1)-2
for j=2:2:tam(2)-2
y(i,j)=estagio2(y(i-1:i+1,j-1:j+1),K,0,Wt);
z(i,j)=0.5;
end
end
== m % ESTAGIO 3
for i=3:2:tam(1)-2
for j=2:2:tam(2)-2
y(i,j)=estagio2(y(i-1:i+1,j-1:j+1),K,1,Wt);
z(i,3)=0.75;
end
end
b —mmmm e pA
for i=2:2:tam(1)-2
for j=3:2:tam(2)-2
y(i,j)=estagio2(y(i-1:i+1,j-1:j+1),K,2,Wt);
z(1,j)=0.75;
end
end
YR e b
clc
toc
YR e b
disp(P-----mmmmmm - )

contab(z,K)
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figure, imshow(uint8(y)),title(sprintf (’Kumar, K= ’%d e Wt= %d’,K,Wt))

end

Para funcionar, este algoritmo utiliza a function estagio2.

% PARTE DO ALGORITMO DE KUMAR: function "estagio2"
function M=estagio2(A,K,z,Wt)

M=A(2,2);

if z==0

P=A(1,1); Q=A(1,3); R=A(3,1); S=A(3,3);

elseif z==1

P=A(1,2); R=A(2,1); Q=A(2,3); S=A(3,2);

elseif z==

end

Z1=
Z4=

P=A(2,1); Q=A(1,2); R=A(3,2); S=A(2,3);

--------------------------- %, PESOS DOS PIXELS ADJACENTES
abs(P-S8); Z2=abs(Q-R); Z3= abs(P-Q);
abs(R-S); Z5= abs(P-R); Z6= abs(Q-S);

X=(P+Q+R+S) /4;
ZZ=(abs (X-P)+abs(X-Q)+abs(X-R)+abs (X-S))/4;

if ZZ <= K % CONDITION 1

M=(P+Q+R+S)/4;

elseif (Z1<=min([Z3,Z4,Z5,Z6]) || Z2 <=min([Z3,Z4,Z5,Z6])) % CONDITION 2

if abs(Z1-Z2)<K/2;
M=(P*abs (Wt-P)+Q*abs (Wt-Q) )/ (abs (Wt-P)+abs (Wt-Q) ) ;
elseif Z1<Z2 9, CONDITION 3
Q1l=abs(Q-P)+abs(Q-S);
R1=abs(R-P)+abs(R-S);
if Q1<R1
M= (P*abs (Wt-P)+S*abs (Wt-S) +Q*abs (Wt-Q) ) / (abs (Wt-P)+abs (Wt-S) +abs (Wt-Q) ) ;
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else
M=(P*abs (Wt-P)+S*abs (Wt-S)+R*abs (Wt-R) )/ (abs (Wt-P)+abs (Wt-S)+abs(Wt-R)) ;
end
elseif Z2<Z1 7 CONDITION 4
Pl=abs(P-Q)+abs (P-R) ;
S1=abs(S-Q)+abs(S-R);

if P1<S1
M=(P*abs (Wt-P)+R*abs (Wt-R) +Q*abs (Wt-Q) )/ (abs (Wt-P)+abs (Wt-R) +abs (Wt-Q)) ;
else
M=(Q*abs (Wt-Q) +S*abs (Wt-S)+R*xabs (Wt-R))/(abs (Wt-Q)+abs (Wt-S)+abs(Wt-R)) ;
end

end

R e e e L L L LT LT h

elseif (Z3<=min([Z1,Z2,25,Z6]1) || Z4 <=min([Z1,Z2,25,Z6]1)) % CONDITION 5
if abs(Z3-Z4)<K/2
M=(P*abs (Wt-P)+R*abs (Wt-R))/(abs (Wt-R)+abs(Wt-P)) ;
elseif Z3<Z4 % CONDITION 6
D1=(R+S)/2;
M=(P*abs (Wt-P)+Q*abs (Wt-Q)+D1*abs (Wt-D1))/(abs (Wt-P)+abs (Wt-Q)+abs (Wt-D1));
elseif Z4<Z3 Y, CONDITION 7

D1=(P+Q)/2;

M=(R*abs (Wt-R)+S*abs (Wt-S)+D1*abs(Wt-D1))/(abs (Wt-R)+abs(Wt-S)+abs(Wt-D1));
end

= m b

elseif (Z5<=min([Z1,Z2,Z3,Z4]) || Z6<=min([Z1,Z2,Z3,Z4]))% CONDITION 8
if abs(Z5-Z6)<K/2
M=(P*abs (Wt-P)+Q*abs (Wt-Q)) / (abs (Wt-P)+abs (Wt-Q)) ;
elseif Z5<Z6 % CONDITION 9
D1=(Q+S)/2;
M=(P*abs (Wt-P)+R*abs (Wt-R)+D1*abs (Wt-D1))/(abs (Wt-P)+abs (Wt-R)+abs (Wt-D1));
elseif Z6<Z5 % CONDITION 10
D1=(P+R)/2;
M=(Q*abs (Wt-Q)+S*abs (Wt-S)+D1*abs (Wt-D1))/(abs (Wt-Q)+abs (Wt-S)+abs (Wt-D1));
end

end
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Abaixo a function contab:

function contab(a,K)
format short

t=0;

s=0;

v=0;

ZERQ0S=0;

[m nl=size(a);

for i=1:m
for j=1:n
if a(i,j)==1
t=t+1;
elseif a(i,j)==0.5
s=s+1;
elseif a(i,j)==0.75
v=v+1;
else
ZEROS=ZEROS+1;
end
end
end

disp(sprintf(’A quantidade de pixels para K=%.2f,’,K))
disp(sprintf (’Estagio 1: %d’,t));

disp(sprintf (’Estagio 2: %d’,s));

disp(sprintf (’Estagio 3: %d’,v));

disp(sprintf(’Ainda n&o utilizados: %d’,ZER0S));



