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Resumen

Las imégenes satelitales representan una herramienta de gran ayuda para la exploracién
de territorios. Hoy en dia los paises méas desarrollados invierten millones de délares en pro-
yectos para desarrollar tecnologias relacionados con la adquisicion de imagenes satelitales.
Con el reciente lanzamiento del satélite Miranda, Venezuela también puede disponer de
este tipo de iméagenes. La presente investigacion se centra en mejorar la resolucion espacial
de las imagenes captadas por el satélite Miranda a partir de técnicas de postprocesamien-
to, utilizando para ello la teoria de representacion poco densa, e implementar una serie de
rutinas computacionales que faciliten su uso. Las técnicas estudiadas permiten mejorar la
resolucion de una imagen objetivo utilizando imagenes con caracteristicas similares. Esto
se logra con el uso de pares de diccionarios redundantes que representan las imagenes
usando muy pocas componentes, que es el fundamento de la teoria de representacién poco
densa. Para adaptar los diccionarios a las caracteristicas de las imagenes adquiridas por el
satélite Miranda se utilizé el conocido algoritmo K-SVD, y para encontrar la mejor apro-
ximacion de éstas se usé el algoritmo de busqueda voraz Orthogonal Matching Pursuit.
El problema de superresolucién de imégenes se resuelve a partir de proyectar el vector
de representacion poco densa de una imagen de baja resolucién sobre un diccionario de
alta resolucion, previamente entrenados, y luego estimar los pixeles a partir de los datos
obtenidos. Se presentan 3 enfoques para llevar a cabo esta tarea variando la forma como se
entrenan los diccionarios y como se plantea el problema de optimizacion para encontrar la
representacion poco densa. Las técnicas estudiadas fueron probadas ante distintos niveles
de contaminacién y distorsion de la imagen, generando resultados que superan técnicas
comunes como la interpolacion.

Descriptores: Satélite Miranda, representaciéon poco densa, superresolucién, K-SVD,

OMP.
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INTRODUCCION

Las imagenes satelitales que son tomadas de la superficie terrestre, tienen una gran va-
riedad de usos entre los que se destacan, meteorologia, oceanografia, pesca, agricultura,
conservacién de la biodiversidad, geologia, entre muchos otros. En Venezuela el instituto
encargado de capturar y administrar dichas imédgenes es, la Agencia Bolivariana para Ac-
tividades Espaciales (ABAE). Recientemente con el lanzamiento del satélite “Miranda” el
28 de septiembre de 2012 con propédsitos exclusivamente de imagenologia Venezuela se en-
cuentra entre los paises del mundo con capacidad de generar este tipo de imagenes. Estas
se dividen en, pancrométicas [1], que captan el espectro visible para el ojo humano en un
solo canal sin distinguir colores, y multiespectrales [1], que contienen mas informacién del
espectro electromagnético separado en multiples canales. La resolucién de estas imagenes
a su vez puede ser clasificada como, resolucién espacial, resolucion espectral, resolucién
temporal, resolucién radiométrica [2]. La resolucién espacial esta asociada con la cantidad
de pixeles de la imagen, la resolucion espectral con las longitudes de onda capturadas por
el sensor, la resolucion temporal tiene que ver con el tiempo que tomo capturar la imagen,
y la resolucion radiométrica con los distinto niveles de brillo de la imagen.

Para obtener imagenes de mejor resolucion espacial basicamente existen dos alternati-
vas. La primera seria mejorar el aspecto fisico de los equipos empleados, es decir, mejorar
las cualidades de captura usando camaras con sensores de mejor calidad que representan
un costo mayor y posiblemente un consumo de energia elevado®. Otra alternativa es pro-
cesar la imagen usando métodos numéricos que buscan resolver el problema a partir del

modelo de observacion de la imagen dado por:
Y=DHX +n (1)

Donde Y es la imagen de baja resolucion, D el operador de diezmado que reduce la

'En algunos casos una cédmara de mejor calidad posee una mayor densidad de receptores por unidad
de area, que se traduce en més dispositivos que energizar
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dimensién, H es un filtro paso bajo que degrada la imagen, X la escena de alta resolucién
y 1 la contaminacion existente en el proceso de captura, desde el ruido presente en la
atmosfera hasta el que introducen los componente electréonicos, las técnicas que buscan
resolver el problema definido en (1) para encontrar X son conocidas en la literatura como
técnicas de superresolucién (SR) de imégenes. El campo de la SR ha sido ampliamente
estudiado y se han propuesto varios enfoques para resolver el problema. Uno de los mas
populares es usar modelos de alta resolucién que recobran una imagen de alta fusionando
multiples imagenes de baja sobre las bases de un modelo previamente conocido de alta
resolucion, utilizando para ello interpolacion bilineal o bicibica. Este enfoque es restringido
para imagenes satelitales, ya que, genera un efecto de suavizado. Hoy dia los ultimos
adelantos cientificos en esta drea generalmente forman parte de un paquete de un software
privativo, por ejemplo MATLAB(®), por eso es necesario implementar estas técnicas en
lenguajes de programacién libres que faciliten su acceso. En la presente investigacion se
aborda el problema bajo la dptica de la teoria representacién poco densa de senales.

La teoria de representacion poco densa de senales es relativamente nueva en el area de
procesamiento digital de senales, que ha venido cogiendo auge en los tltimos anos. Esta
consiste en aproximar una senal con minimo error usando pocos elementos de un conjunto

de bases denominado diccionario, conduciendo al siguiente problema de optimizacién:
y = & tal que [y — &[> < e (2)

Donde y es la senal objetivo, @ el diccionario que agrupa las senales base conocidas
como atomos y 7 la representacion poco densa de la senal y en ®. Recientemente el uso
de representacién poco densa sobre imégenes tuvo resultados satisfactorios en problemas
como restauracion [3], descontaminacién y SR de imégenes debido a la fuerte correla-
cién existente entre pixeles cercanos, razon por la cual se esperan buenos resultados al
extrapolarla a imagenes satelitales. El objetivo principal de esta investigacion es desarro-
llar herramientas computacionales basadas en software libre que faciliten el empleo de
las técnicas de SR que utilicen representacién poco densa de senales sobre diccionarios
redundantes, y aplicarlas al procesamiento de imagenes captadas por el satélite Miranda.

Dentro de los objetivos especificos se encuentran:
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» Estudiar los principios basicos que gobiernan la adquisicion y preacondicionamiento

de imagenes satelitales.
= Estudiar las teorias de representacién de imégenes en diccionarios redundantes.

» Estudiar las técnicas de SR basadas en representacién poco densa y seleccionar las

mas apropiadas para imagenes satelitales.
= Implementar los algoritmos més adecuados usando herramientas de software libre.

» Integrar el médulo desarrollado en una herramienta de visualizaciéon de imagenes

satelitales.

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera: el capitulo I, aborda
las caracteristicas del satélite y el proceso de adquisicién de iméagenes, a fin de extraer
informacion de las caracteristicas de éstas que puedan ser usadas en el proceso de mejo-
ra de su resolucién, ademas se estudia el modelo de observacion de imagenes usado para
simular el proceso de adquisicion y a partir del cual se resuelve el problema de SR, que
es un problema del tipo inverso, cuya solucién no es unica y por lo tanto, una variedad
de algoritmos se han propuesto para resolverlo, los cuales seran repasados. El capitulo II,
estd enfocado en la teoria de representacion poco densa de senales, aborddndola como un
problema de optimizacion, que busca un equilibrio entre el minimo error y la menor can-
tidad de componentes que pueden aproximar la senal. En principio se explica el algoritmo
OMP utilizado para encontrar la representacién poco densa de una senal sobre un dic-
cionario siguiendo unos parametros de optimizacion, luego se explica el algoritmo K-SVD
utilizado para entrenar diccionarios y por ultimo se explican 3 técnicas de SR basadas en
esta teoria. El capitulo III, particulariza las técnicas estudiadas anteriormente para el caso
de imagenes satélilates, adaptando las metodologias encontradas a los algoritmos OMP y
K-SVD. El capitulo IV corresponde a la parte experimental, donde se hacen una serie de
simulaciones para validar la calidad de las técnicas desarrolladas, estudiando su desempe-
no ante contaminacién gaussiana variando distintos parametros de los algoritmos, ademas
se hacen algunas pruebas para casos reales aprovechando las distintas resoluciones de las
imégenes capturadas por el satélite. Por ultimo se plasman las conclusiones basadas en los

resultados y realizan algunas recomendaciones para futuros trabajos.



CAPITULO 1
MARCO TEORICO

La percepcion remota constituye hoy dia una gran alternativa para estudiar territorios, ya
que los avances en tecnologia espacial han permitido utilizar satélites con mejores caracte-
risticas. Venezuela no se queda atrdas en esta iniciativa, razon por la cual, lanzo el satélite
“Francisco de Miranda” para una mision de exploracion del territorio Nacional, equipado
con una serie de cdmaras de distintas resoluciones espaciales y espectrales. En general,
la resolucion de las imdgenes habla de su nivel de detalle, permitiendo obtener informa-
cion mas relevante a mayor resolucion, sin embargo, no siempre se tiene disponibilidad de
sistemas de alta resolucion, razon por la cual, se han desarrollado técnicas de superreso-
lucion para mejorar la calidad de las imagenes. En el siguiente capitulo se hablard sobre
el satélite Miranda, sus caracteristcas, y funcionamiento para adquisicion de imdgenes;
ademdas, se expondrad las principales técnicas de superresolucion, haciendo un breve repaso
desde su aparicion en el campo de procesamiento de imadgenes, hasta las ultimas técnicas

desarrolladas hoy dia.

1.1 DESCRIPCION DEL SATELITE MIRANDA

Los satélites pueden ser clasificados segiin la mision que vayan a desenvolver (comunicacion,
teledeteccién, exploracién, entre otras), ésta especifica sus caracteristicas como, el tipo de
orbita, los artefactos empleados para la mision, denominados carga 1til, y la plataforma que
da el soporte para que la misién pueda ser llevada a cabo. El satélite VRSS-1 ( Venezuelan
Remote Sensing Satellite-1), conocido como satélite “Francisco de Miranda”, es un satélite
para teledeteccion, especificamente para percepcién remota con la misién de capturar

imagenes del territorio nacional. Sus caracteristicas y funcionamiento seran descritos en



las siguientes secciones.
El satélite miranda cuenta con una plataforma tipo CAST2000 [4] y se encuentra

equipado con los siguientes elementos:
» Carga tutil:

e Subsistemas de camaras (PMC Panchromatic and Multispectral Camera’ y WMC
Wide-swath Multispectral Camera).

e Subsistema de transmision de datos (DTS Data Transfer System).
» Plataforma:

e Estructura y mecanismo (SMS Structure & Mechanism Subsystem.).
e Altitud y control de 6rbita (AOCS Altitude and Orbit Control Subsystem).
e Suministro de potencia (PSS Power Supply Subsystem).

e Manejo de datos a bordo(OBDH On-Board Data Handling).

Control térmico (TCS Thermal Control Subsystem)

Telemetria y Telecomando (TT&C Telemetry, Tracking & Command).

1.1.1 Tipo de 6rbita

Para adquirir imagenes existen 2 tipos de satélites, activos y pasivos; su diferencia radica en
que los primeros iluminan la escena artificialmente, mientras que los segundos aprovechan
la iluminacién del sol; razon por la cual su érbita debe asegurarse que se capturen imagenes
a una misma hora, de manera tal que la brillantez de las escenas sea similar, a fin de
disminuir errores en la generacion de las imagenes.

El satélite Miranda es del tipo pasivo y su érbita que se puede apreciar en la Fig. 1.1 [5]
es LEO (Low Earth Orbit) del tipo polar sincrona al sol, es decir, que transita cerca de los
polos. Orbita a una altura de 639,54 km de norte a sur con una hora de captura al rededor

de las 10:30 a.m., su inclinacién es de 98° aproximadamente [6].
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Figura 1.1. Orbita polar sincrona al sol.

1.1.2 Tiempo de revista

El tiempo de revista esta asociado con lo que tarda el satélite en cubrir una zona que
habia explorado anteriormente. Para misiones de teledeteccién es importante que estos
tiempos sean cortos, con el fin de monitorear adecuadamente eventos como, inundaciones,
incendios, cosechas, entre otros; este tiempo también depende de la camara que se utilice,
ya que, las dimensiones de las areas a cubrir pueden variar considerablemente.

La velocidad en érbita del satélite Miranda es de 7,504km/s, dando 14 vueltas al
planeta en un dia y debido a la inclinacién de su orbita pasa 2 o 3 veces sobre el territorio
nacional, lo cual ralentiza mucho la cobertura sobre una zona a aproximadamente 57
dias utilizando la camara PMC y 12 dias utilizando la cadmara WMC. Para disminuir
estos tiempos el satélite puede ser girado sobre su eje + 35° con un control de maniobra,

reduciéndolos a:
» 3 dias usando las cAmaras multiespectrales de barrido ancho (WMC)

» 4 dias usando las cAmaras pancrométicas-multiespectrales (PMC)

1.1.3 Modo de escaneo

Para percepcion remota existen 2 alternativas para obtener las imagenes. Una es escanean-
do en la misma direccién de la trayectoria del satélite, la otra es de manera transversal a
la trayectoria (conocida como pushbroom [5]); esta tltima es usada por el satélite. Cuan-

do el modo de escaneo es pushbroom la imagen se obtiene haciendo un barrido sobre la
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zona deseada, componiéndola linea por linea a medida que el satélite se desplaza en su
trayectoria.

Dada la velocidad en érbita, el satélite se encuentra aproximadamente 10 min sobre
el territorio nacional, por lo cual, presenta 4 modos de operacién para la obtencién de
imagenes. Estos modos, resumidos en la Tabla 1.1 [4], influyen en algunos aspectos de la
captura de la imagen como, la razéon de compresion, el ancho de banda utilizado para la

transmision y el consumo de memoria de estado sélido (SSM Solid State Memory) [4,6].

Tabla 1.1. Modos de operacién para la adquisicion de imagenes.

Modo Compresion SSM Transmision
PAN 3:1
CuASI-TIEMPO REAL| MS!: Sin pérdidas 380 Mbps —
WMC: Sin pérdidas
PAN 5:1
TiEMPO REAL MS: 4:1 380 Mbps 2x190 Mbps
WMC: 4:1
GRABACION Cualquiera - -
REPRODUCCION — 380 Mbps 2x190 Mbps

1.2 IMAGENES CAPTURADAS POR EL SATELITE

El satélite cuenta con 2 pares de camaras en su carga util; estas son, pancromaticas-
multiespectrales (PMC) de alta resolucién, y multiespectrales de barrido ancho (WMC)
de resolucién media, cuya disposicién se puede apreciar en la Fig. 1.2 [4]. Estas cdmaras
capturan 3 tipos de imagenes, con distintas resoluciones espectrales y espaciales utilizando
arreglos lineales de sensores CCD? (Charged Copuled Device) con TDI (Time Delay Inte-
gration). El uso de la tecnologia TDI se justifica debido al modo de escaneo (pushbroom)
permitiendo que los detectores CCD se recarguen proporcionalmente a la proyeccién de

la escena sobre ellos evitando imagenes borrosas y aumentando la relacién senal a ruido

Tmégenes multiespectrales.
2La informacién obtenida por cada sensor corresponde a un pixel de la imagen



(SNR Signal-to-Noise Ratio), esto se logra con una calibracién adecuada [7].

Paneles Solares

Antenas de Telemetria, Banda S

Cdmara WMC ASiyt‘;na de Propulsores

Cémara PMC /

Antenas para datos Banda X

Figura 1.2. Composicién del satélite Miranda.

El proceso de adquisicion de imagenes que se muestra en la Fig. 1.3 [5], se produce
cuando la radiacién emitida por la superficie terrestre inside sobre el arreglo de sensores,
dentro del campo de visién de estos conocido como FOV (Field Of View), la informacion
captada en un instante de tiempo se encuentra dentro del IFOV (Instantenous Field Of
View) [1]. La senal analdgica generada por los sensores es muestreada y cuantizada a
10 bits para generar la imagen digital, similar a la grabacién de un video donde existe
movimiento en la escena; de esta manera cada trama del video corresponderia a cada linea
de la imagen obtenida durante el escaneo. Finalmente los productos obtenidos son los

siguientes:
= Imdgenes pancromaticas captadas por la camara PMC.
= Imdagenes multiespectrales captadas por la camara PMC.

» Imégenes multisesprectales capadas por la cAmara WMC.



Franja vista J

instantaneamente

Figura 1.3. Proceso de adquisicion de imagenes del satélite.

1.2.1 Imagenes pancromaticas

Las imagenes pancromaticas son captadas por el par de cAmaras PMC que poseen 4 arre-
glos de sensores CCD (2 en cada camara, con distintos planos focales), estas imégenes
poseen la mayor resolucion espacial y la menor espectral. El término “pancromaético” signi-
fica “a través de los colores”, indicando que la imagen es generada a partir de la informacién
de todo el espectro visible representado en una sola banda en escala de grises, variando
los niveles de brillo sin distinguir entre colores. El uso de éstas se hace necesario cuando
se requiere mayor detalle espacial de los objetos de la imagen despreciando la informacién
que puedan aportar los colores; en general existen 2 maneras de componer estas imagenes.
Utilizando la informacion del espectro visible para el ojo humano, es decir, utilizar la in-
formacién de las bandas rojo, verde y azul (RGB Red, Green, Blue). La otra alternativa es
sustituir la banda azul con la cercana al infrarrojo (NIR Near to Infra-Red), para omitir
la informacion que puede aportar la atmoésfera, que en algunos caso de percepcién remota
se hace innecesaria.

Las imagenes pancromaticas capturadas por el satélite Miranda se componen a partir

del espectro visible, cubriendo un ancho de aproximadamente 30 km con respecto al nadir.?

3El nadir es conocido como el punto central de la escena, ya que se encuentra exactamente debajo de
la camara.
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La cantidad de sensores TDI-CCD disponibles para capturar estas imédgenes es de 12000
(dividios en 2 arreglos) lo que se traduce en una resolucién espacial de aproximadamente
2,5m/pixel [6]. En la Fig. 1.4 se muestra una imagen pancromética captada por el satélite
Miranda sobre el aeropuerto internacional “Simén Bolivar” de Maiquetia; las caracteristica

de este tipo de imagenes se muestran en la Tabla 1.2.

Figura 1.4. Imagen pancromatica tomada por la cAmara PMC.

Tabla 1.2. Detalles de la imagen pancromatica

TIPO DE ESCANEADO pushbroom
BANDAS ESPECTRALES PAN: (0,45 - 0,90) pum
RESOLUCION ESPACIAL 2,5 m/pixel

RESOLUCION RADIOMETRICA | 10 bits

ANCHO DE LA IMAGEN 30 km
DeETECTOR CCD 12000 pixeles de 10 pm x 10 pm
SNR 48 dB (éngulo solar respecto al Cenit 70°, superfice

de albedo? 0,65)

4Porcentaje de radiacién que cualquier superficie refleja respecto a la radiacién que incide sobre la
misma.
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1.2.2 Imagenes multiespectrales

Las iméagenes multiespectrales son el otro producto que puede ser capturado con el satélite
Miranda. Estas imédgenes son captadas tanto por el sistema de camaras PMC, como por
el WMC, con diferencias entre ambos. Las imagenes poseen la informacién brindada por
distintas longitudes de onda dentro del espectro electromagnético. La informacion de cada
banda es guardada en una imagen cuantizada de igual manera a 10 bits. El uso de estas
se hace necesario cuando se requiere discriminar superficies en la imagen. En la Fig. 1.5 se
muestra una imagen multiespectral tomada por el satélite Miranda correspondiente a una
porcién del aeropuerto internacional “Simén Bolivar” de Maiquetia separada por bandas.
Donde la Fig. 1.5(a) es la banda azul, la Fig. 1.5(b) es la banda verde, la Fig. 1.5(c) es
la banda roja, la Fig. 1.5(d) es la banda cercana al infrarrojo representada en escala de

grises. La informacién que aporta cada banda se detalla en la Tabla 1.3 [5].

(a) (b)

(c) (d)

Figura 1.5. Imagen multiespectral captada por una camara PMC.

La informacion que aporta un mismo pixel a lo largo del espectro, se conoce como

firma espectral; ésta no es mas que un vector unidimensional que contiene los distintos
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Tabla 1.3. Informacién de las bandas de las imagenes multiespectrales.

Penetracion de agua clara, batimetria, car-
tografia de las aguas costeras, absorcién de
clorofila, distincion entre la vegetacion de co-
niferas y caducifolio.

Banpa 1: AzuL (0,45-0,52) pm

Registra la radiacién verde reflejada por la
BANDA 2: VERDE (0,52-0,59) pum | vegetacién sana, evalua vigor de la planta,
reflectancia de agua turbia.

Absorcién de clorofila importante para la

BANDA 3: R0JO (0,63-0,69) m discriminacion del tipo de planta.

Indicador de la estructura de la célula vege-
tal, biomasa, vigor de la planta, la completa
absorcién por el agua facilita la delimitacion
de costas.

BANDA 4: NIR (0,77-0,89) pm

valores del pixel en cada banda. Para capturar estas imagenes se usan distintos arreglos de
sensores TDI-CCD que reaccionan a una longitud de onda diferente, generando 4 senales
diferentes para una misma area captada por los lentes de la cAmara. En la Fig. 1.6 [6], se
ilustra este proceso. Para el sistema de camaras PMC se utilizan 3000 sensores por banda

arrojando asi una resolucién espacial de aproximadamente 10 m/pixel [6].

PAN iy 6144 PAN iy 6144
B4 [I777777777 1536 B4 [7777777777 1536
B3 [I777777777 1536 B3 [I777777777 1536
B2 (7777777777 1536 B2 777777777 1536
Bl 777777777 1536 Bl (7777777777 1536

FOV( 2.7)

_‘V.—

Oeste

Sur

30 km

Figura 1.6. Captura de imagenes.
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1.2.2.1 Imdgenes multiespectrales WMC

El sistema de camaras WMC permite capturar solamente imagenes multiespectrales, a
diferencia del sistema de camaras PMC; éstas cubren un area mayor y poseen menor
resolucion espacial. El incremento del ancho de barrido se logra por la 6ptica refractiva
de los lentes, ensanchando el area visible de la camara. Las imédgenes WMC se utilizan
cuando extensas zonas del territorio quieren ser capturadas; una aplicacion para el uso
de estas iméagenes es estudiar posibles fenémenos naturales. Cada camara WMC posee
12000 sensores TDI-CCD distribuidos en 4 arreglos a distintos planos focales, con una
resolucién de 16 m/pixel. En la Fig. 1.7 se muestra una imagen multiespectral captada por
la cdmara WMC usando el espectro visible (RGB) que cubre parte del estado Vargas, su
espacio maritimo, y una fraccién de la ciudad de Caracas. Las caracteristicas de este tipo

de imdgenes se muestra en la Tabla 1.4 [4].

Figura 1.7. Imagen multiespectral captada por la cAmara WMC.
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Tabla 1.4. Detalles de las imagenes multiespectrales.

CAMARA
PMC WMC
UTLIZADA
T1PO DE
pushbroom pushbroom
ESCANEADO
Banda 1: Azul (0,45-0,52) um | Banda 1: Azul (0,45-0,52) pm
BANDAS Banda 2: Verde (0,52-0,59) pm | Banda 2: Verde (0,52-0,59) pm
ESPECTRALES Banda 3: Rojo (0,63-0,69) pm | Banda 3: Rojo (0,63-0,69) pm
Banda 4: NIR (0,77-0,89) um | Banda 4: NIR (0,77-0,89) um
RESOLUCION . .
ESPACIAL 10 m/pixel 16 m/pixel
RESOLUCION , _
) 10 bits 10 bits
RADIOMETRICA
ANCHO DE
30 km 192 km
LA IMAGEN
DeETECTOR CCD | 3000 pixeles de 40 pm x 40 pm (132503(;1 pixeles de 65pm  x
20 dB (éngulo solar respecto al
, Cenit 15°, superfice de albedo
48 dB (éngulo solar respecto al 0,65)
SNR Cenit 70°, superfice de albedo | ~ .
0,65) 46 dB (dngulo solar respecto al
’ Cenit 70°, superfice de albedo
0,65)

1.3 TEORIA DE SUPERRESOLUCION DE IMAGENES

Como se pudo ver en las secciones anteriores la calidad de una imagen en términos de
resolucion, esta definida por las caracteristicas fisicas de las caAmaras que captan la imagen.
Mientras més sensores sean utilizados mejor seré la resolucion de la imagen. Las principales
limitaciones para el hardware residen en el costo y la energia requerida por la camara.
Un numero mayor de sensores incrementa los costos tanto econémicos como energéticos;
ademas, el sistema de control para la captura tiene que ser mas complejo y los dispositivos
de almacenamiento de mayor capacidad. Por estas razones se plantea una soluciéon de
postprocesamiento via software, manipulando la imagen con ayuda de un computador.
Las modificaciones que se hacen a una imagen con el fin de mejorar la resolucién espacial

para obtener mayor informacién, se conocen en la literatura como, superresolucién (SR)
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de imagenes. Dichas técnicas han sido desarrolladas desde finales del siglo pasado y han

ido mejorando a través del tiempo, tanto en robustez como en calidad de reconstruccion.

1.3.1 El problema de superresolucion

Para poder encontrar un modelo matematico que permita resolver el problema es necesa-
rio analizar los elementos que intervienen en el proceso de captura de la imagen. Como se
menciond en las secciones anteriores, una imagen se captura cuando la radiacion electro-
magnética de una escena incide en un grupo sensores que reaccionan a la luz, generando
una senal analdgica que luego es digitalizada. Este proceso no es ideal y se ve sometido a
una serie de contaminaciones y distorsiones; la contaminacién se debe al ruido que pueda
introducir la atmdésfera, por su composicién, junto con los sensores (ruido eléctrico). Las
distorsiones que sufre la imagen con respecto a la escena estan asociadas con el movimien-
to, y con la distorsion propia del dispositivo, modelada a través de la funcion de dispersién
de punto (PSF Point Spread Function). Finalmente la imagen obtenida es una version
borrosa, diezmada y contaminada de la escena original. Este proceso se muestra en la Fig.

1.8 [8].

Muestreo Movimiento Desenfoco Diezmado

Continua a discreta -Traslacién -Desenfoco 6éptico Diezmado »
Escena Observacién de

. con muestreo -Rotacién -Desenfoco por moviento con L )
continua . . . baja resolucién
sin solapamiento -etc -Desenfoco del sensor solapamiento :

Ruido Ruido del
Atmosférico Sensor

(a) (b) (c) (d)

Figura 1.8. Modelo de observacion de una imagen, con movimiento en la escena.

Definicion 1.1. Funcion de dispersion de punto Es una funcion lineal que describe
la respuesta de un sistema de adquisicion de imagenes, cuando la fuente es un objeto con
forma de punto; exaltando como éste se dispersa en la imagen. A partir de esta funcion
se puede modelar el efecto de desenfoco del sistema de adquisicion, considerando que una

escena se compone de puntos distribuidos en el espacio.

Conocidos los elementos que intervienen en la adquisicion de una imagen, se puede

afirmar, que una gran cantidad de imagenes de baja resolucion pueden ser obtenidas de
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una misma escena. Denotando la variable X como una escena de alta resolucién, Yy
como la k-ésima imagen de baja resolucion, Hy, Fy,D y Vi los operadores que modelan la
dispersién del sensor, el movimiento de la escena, el diezmado y el ruido respectivamente,

entonces, el problema de superresoluciéon puede ser planteado como [8]:
Y, = H.F;, DX + V, (1.1)

Debido a que los operadores Hy, y Fj, tienen pocos elementos no nulos (sparse matriz),
el problema en (1.1) es del tipo inverso de naturaleza mal definido (ill-posed), ya que, el
sistema de ecuaciones para encontrar su solucion es subdeterminado. Como el objetivo de
la superresolucion es conseguir la mejor aproximacion de X dada la imagen Y, y los ope-
radores Hy, y F} generalmente son desconocidos, el problema también es mal condicionado
(ill-conditioned), significando que un pequeno error en los datos iniciales puede ser mucho

mayor en la respuesta.

Definicion 1.2. Problemas mal definidos Los problemas mal definidos (ill-posed) en

el sentido de Hadamard son aquellos que no cumplen las siguientes condiciones:
1. La solucion existe.
2. La solucion es unica.
3. El comportamiento de la solucion depende de las condiciones iniciales.

Si se agruparan todas las posibles imagenes de baja resolucion junto con sus respectivos
operadores de degradacion en un arreglo matricial, el problema de superresolucién se puede

generalizar de la siguiente manera [8]:

Y, [ D\ H Fy | Vv

Y2 D2H2F2 V2

Y3 = D3H3F3 X + V3 (12)
_Yk_ _DkaFk_ _Vk_

Y=MX+V (1.3)
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El hecho de que muchas imagenes desplazadas entre si puedan ser obtenidas de una
misma escena (1.2), hace pensar, que una imagen de alta resolucién puede ser generada a
partir de varias imédgenes de baja, si existe desplazamiento entre los pixeles [9]. En la Fig.

1.9 [8] se ilustra este proceso.

LRs

Reconstruccion de Observacién de
Super-resolucién baja resolucién

HR

Figura 1.9. Principio basico para superresolucion de imagenes, utilizando miltiples
imagenes de baja resolucién.

En general el gran desafio de las técnicas de superresolucion, es recuperar componentes
de alta frecuencia perdidas durante la adquisicién de la imagen, evitando en lo posible

generar artefactos indeseados y amplificar el ruido inicial.

1.3.2 Superresolucion en el dominio de la frecuencia

Este enfoque fue propuesto por Tsai y Huang [10], quienes fueron pioneros en el drea. Se
basa en la existencia de componentes de alta frecuencia solapadas debido al diezmado en la
adquisicién. Aprovechando la propiedad de desplazamiento de la transformada de Fourier,
la relacién de solapamiento que existe entre la CET (Continuous Fourier Transform) y
la DFT (Discrete Fourier Transform); asumiendo que las imagenes son senales de pasa-
banda, el problema de superresolucion se resuelve de la siguiente manera.

Sea x(t1,ts) la escena original y X (wy,ws) su respectiva transformada, una versién
desplazada de la imagen corresponderia a, xy(t; + 0ky,t; + 0ko), aplicando la propiedad de

desplazamiento de la CFT:
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X (wy, wy) = I OR+k2) X (4, ) (1.4)

La correspondiente imagen de baja resolucion yi[ni, no| = xx[niT1 + 0k1, noTo + dks],
donde T} y T son los periodos de muestreo, con ny = 0,1,2..N;—1yny =0,1,2...Ny—1,

la DF'T de imagen de baja resolucién corresponde a:

1 = = 2 [y 2w [ 1y
=y B8 6(5(Geom) F(F-m) 0
m1=—00 mo=—00

Para estimar la imagen de alta resolucion a partir de estas suposiciones, se plantea el

siguiente sistema de ecuaciones:
y = Px (1.6)

Donde y es un vector columna de riry x 1 que contiene los coeficientes de la trans-
formada, x es un vector columna de N1Ns X 1 con los coeficientes de la escena de alta
resolucion y @ una matriz rectangular de r1ro x Ny Ny que relaciona las transformadas.
Observese que el sistema (1.6) estd propuesto en el dominio de Fourier. Para obtener la
imagen en el dominio espacial es necesario aplicar la transformada inversa a la solucién.
Algunos autores como Kim y col [11,12] y Bose [13] agregaron términos de regularizacién
usando minimos cuadrados, y minimos cuadrados ponderados para considerar distintos
modelos de degradacién. Para aumentar la eficiencia computacional Rhee y col [14] utiliz6
la DCT (Discrete Cosine Transform). El problema de esta técnica es la poca robustez,
ya que, no consigue buenas reconstrucciones ante modelos de degradacién muy fuertes y

contaminacion severa.

1.3.3 Superresolucién usando interpolacién

Estas técnicas son aplicadas en el dominio espacial de la imagen a diferencia del anterior
que se estudiaba en el dominio de la frecuencia. Para entender como funciona la técnica,
se parte, de la ecuacién (1.1); se asume que Hy es un sistema lineal invariante en espacio

(LSI Linearly Spatial Invariant) y que es el mismo para todas las k muestras, entonces se
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hace la siguiente manipulacion HX = Z, para obtener:

Y, = DRZ + V, (1.7)

Esta técnica se compone de tres etapas, que se ilustran en la Fig. 1.10 [8]. La primera,
es usar un algoritmo de registro de imagenes como en [15] para alinear en una rejilla de
alta resolucion las imagenes de baja resolucion, haciendo la mejor estimacion del movi-
miento existente entre sub-pixeles. El siguiente paso es utilizar un proceso de interpolacién
no uniforme para corregir el movimiento de sub-pixeles y asi obtener una versiéon borrosa
de la imagen, que en (1.7) corresponde a Z. El tltimo paso es aplicar un algoritmo de
deconvoluciéon para eliminar el efecto borroso y asi obtener la imagen de alta resolucién.
En la literatura se han propuesto varias alternativas, como interpolacién triangular [16],
iterpolacién polifasica usando mediana ponderada [17], entre otras.

Computacionalmente son mas eficientes que las técnicas en el dominio de la frecuencia,
lo que las hace utilizables en apliaciones de tiempo real, por otro lado, son poco robustas
y estan limitadas al modelo de degradacion, es decir, en la fase de deconvolucion es im-

portante tener un buen aproximado del modelo de degradacion para obtener una buena

.z
reconstruccion.
o L3 &
Registro de imagenes
£+ < < £ &
@ < <
A ., & Interpolacién ¢ 0 9 09
no uniforme o ¢ L 0 O
& & 4 e Qe 9o 9 O
Deconvolucién 0 6 & o0 &
A A A S &6 & & O
= & a Imaégenes alineadas Imagen de alta resolucién
=] =] [+]
o ] o

Imaégenes de baja resolucién

Figura 1.10. Técnica de superresolucién usando interpolacion, y posterior deconvo-
lucién.
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1.3.4 Superresolucién usando técnicas estadisticas

Existen varios enfoques para tratar el problema de superresolucion usando técnicas esta-
disticas, sin embargo, todos se basan en un mismo planteamiento, el cual es, tener una
informacion previa relacionada con la solucién, para hallarla utilizando términos de re-
gularizacion. El uso de métodos de estimacién bayesianos provee una manera flexible de
modelar el problema cuando una funcién de densidad de probabilidad a posteriori (FDP)

puede ser establecida. E1 MAP (maximo a posteriori) maximiza dicha funcién, en otras

palabras:
Tr = a‘rgmé’xp(x|y17y27"'7yk) (]‘8>
Donde P(z|y1, ya, - - -, Yx) €s la probabilidad de que ocurra = dado el conjunto de valores
Y1,Y2, - - -, Y- Usando el logaritmo y aplicando el teorema de Baye’s a la probabilidad
condicional se obtine:
x = argmaxIn P(yy, ya, .. ., yklz) + In P(x) (1.9)

En este caso el modelo a priori de la imagen P(z) y la condicién de densidad P(yy|x)
seran definidas por la informacion relacionada con la imagen de alta resoluciéon. Una buena
manera de estimar P(z) es usando campos aleatorios de Markov, que permiten, utilizar

una distribucién probabilistica de Gibbs [9]:
P(z) = —e Zees 9e(®) (1.10)

Donde Z es un término de normalizacién, ¢.(x) es una funcién de potencia no negativa
de los pixeles dentro de la region de c. El problema de optimizacién usando (1.10) es muy
complejo, por lo cual, se hacen ciertas suposiciones [9].

Asumiendo que el modelo a priori es gaussiano, la funcion de potencia se convierte
en ¢.(r) = (D"x)? donde D" es una derivada enésima, que convierte el problema de
optimizacién en un problema lineal. Luego si el error entre tramas es independiente y el

ruido estd distribuido uniformemente, el problema de optimizacion se compacta a:
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X = argmin||Y — MX||* + a®(X) (1.11)

Donde « es el parametro de regularizacion. Los diferentes enfoques estadisticos para
resolver (1.11) varfan en la forma como se trata el modelo de degradacién M, el modelo a

priori a®(X), y las técnicas de inferencia estadistica [8,9].

1.3.5 Superresoluciéon basada en ejemplos

En algunos casos no se dispone de varias imagenes de una misma escena, por lo cual no es
posible aplicar las técnicas anteriores, ya que no existe desplazamiento entre sub-pixeles,
y no se puede aplicar regularizacion para resolver el problema mal definido. Con el fin de
solventar esta desventaja se propuso regularizar, usando imagenes de estadistica similar,
denominadas ejemplos.

La metodologia basada en ejemplos consiste en usar pares de bloques, de imagenes de
baja y de alta resolucién (y;,x;, mostrados en la Fig. 1.11), y explotar la concurrencia
entre ellos, usando el modelo de observacién (1.1). El primer trabajo en este paradigma
fue propuesto por Freeman y col [18], quienes usaron bloques de entrenamiento, sobre
un campo aleatorio de Markov, y lo aplicaron a una imagen objetivo para predecir su
correspondiente imagen de alta resolucion. Otra alternativa es utilizar los k-vecinos mas
cercanos al bloque de baja, esta técnica, requiere grandes cantidades de bloques, razén por
lo cual Chang y col [19] proponen utilizar un empotramiento de vecindarios, agrupando
los bloques de alta y de baja en 2 espacios vectoriales. Para cada bloque de baja de la
imagen objetivo !, se encuentran los k-vecinos mas cercanos N; en {y;};_, v se calculan

las ponderaciones, a través, del siguiente problema de optimizacion:

W, = argmin||yh — Z wsYs||?, tal que Z ws =1 (1.12)
s ys€Ny Ys€Nt

El bloque de alta resoluciéon se genera a partir de la media ponderada usando las

ponderaciones obtenidas:

= ) s (1.13)

ySENt
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Yang y col [20] proponen otra alternativa derivada de la teoria de sensado comprimido,
utilizando 2 diccionarios Dy, y D, para representar los bloques de alta y baja resolucion. La
representacion de cada bloque sobre los diccionarios es poco densa, y se obtiene resolviendo

el siguiente problema:
w :argngnHletal que ||y, — Dwl|* < o? (1.14)
Generando los bloques de manera similar a (1.13), usando el diccionario de alta:
x; = Dyw (1.15)

Las técnicas usando ejemplos conducen a reconstrucciones con calidad superior a las
técnicas anteriores si se usan imagenes adecuadas, pues brindan mayor robustez al ruido y
al modelo de degradacion. La desventaja de estos métodos es su alto costo computacional lo
que las hace todavia inviables para aplicaciones de tiempo real. En las siguientes secciones

de abordara con mayor detalle la propuesta de Yang, y sus variantes.

-
H
(a) (b)

Figura 1.11. Bloques de baja y alta resolucion.



CAPITULO 2

TEORIA DE REPRESENTACION POCO
DENSA

La teoria de representacion poco densa, ha cogido auge en los ultimos anos y ha consequido
relacionarse con el sensado comprimido, permitiendo su aplicacion en el drea de procesa-
miento digital de senales, especificamente en imdgenes. FEsta teoria se basa en el uso de
pocas componentes de un diccionario para representar una senal objetivo. Muchos algorit-
mos se han desarrollado para recobrar las senales, asi como, para entrenar diccionarios,
haciendo que sea muy utilizable para resolver problemas comunes en aplicaciones como la
restauracion. Las técnicas de SR estan estrechamente ligadas con la restauracion como
se vio en el capitulo anterior. En este capitulo se abordan los fundamentos bdsicos de la
teoria de representacion poco densa, y se describen los algoritmos que serdn utilizados en
la presente investigacion. Ademds, se aborda el problema de SR desde la optica de esta
teoria, y se explicaron los enfoques mas relevantes que han arrojado buenos resultados en

la solucion de dicho problema.

2.1 REPRESENTACION POCO DENSA DE SENALES

Una senal puede ser representada, a través, de la combinacion lineal de otras, generalmente
denominadas senales elementales. Las senales digitales se obtienen muestreando una senal
continua a una determinada frecuencia de muestreo, y se representan como un arreglo de
datos de dimension n. Esta senal digital puede ser compuesta con un maximo de n senales
elementales linealmente independientes. En el procesamiento de senales se ha estudiado que
existen bases para estas senales elementales, las cuales representan gran parte de la energia
de la senal en su dominio con unas pocas componentes, si la senal no esta contaminada,

por ejemplo, las bases de la transformada Fourier, las bases de la transformada discreta del
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coseno (DCT) y las wavelets entre otras. En el contexto de las transformaciones lineales,

la senal en tiempo discreto ¢ se transforma a s siguiendo:
s = &c (2.1)

En (2.1) se muestra un ejemplo de una transformacién lineal, para cambiar el domino
de una senal c € R", & representa las senales elementales ordenadas en una matriz de
m xn' y s la sefial en el nuevo dominio R™, este modelo se referencia en la literatura como

la sintesis y su reciproco es el modelo de andlisis (2.2).
c=®"s (2.2)

Donde {-}* denota la seudoinversa de una matriz. Partiendo de este hecho, se puede
afirmar que una senal se puede representar, con unas pocas componentes, en un dominio
adecuado, es ahi donde la teoria de representacién poco densa (sparse) puede ser aplicada.
Esta consiste en encontrar las pocas componentes, en un conjunto de bases denominado

diccionario, que mejor representen una senal bajo cierta condicion. Formalmente:
min ||v||o tal que Dy =y (2.3)
¥

La ecuacion (2.3) es ideal, ya que, las seniales naturales no son poco densas exactamente

[21], razon por la cual, el problema se plantea como una aproximacién:

rr}yinH'yHg tal que ||[Dy —yll2 <€ (2.4)

Definicion 2.1. Seudonorma Dado un espacio vectorial V, una norma es un funcion

p:V—>R, que cumple:
» Homogenidad absoluta: p(av) = |a|p(v)

» Desigualdad triangular: p(uw+ v) < p(u) + p(v)

!Usualmente en el procesamiento digital de sehales, las transformada son de dimensién n x n, a fin de
conservar la longitud del vector y pasar de un dominio a otro sin mucha complejidad
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» Puntos separados: p(v) =0 <= v= 0

Aquellas funciones p : V— > R que no cumplen los 3 axiomas anteriores son conocidas

como seudonormas

El problema (2.4) es conocido como, restringido por error (error constrained), donde
€ es el error maximo permitido entre la senal y su aproximacion. Este problema requiere
minimizar la seudonorma Iy, que cuenta la cantidad de componentes no nulas (distintas
de cero) en un vector. Esta minimizacién es un problema no convexo combinacional NP
completo, y requiere tiempos exagerados de computo para su solucion. La mayoria de los
algoritmos, para resolverlo proponen relajar la seudonorma [y, a la norma [y, de igual ma-
nera existe otra forma de aproximar (2.3), usando como restriccién el nivel poca densidad,

(sparsity constrained):
min [[Dy —yll2 tal que [Jv]lo <7 (2.5)
Donde 7 es el umbral de componentes maximas para representar la senal.

2.1.1 Diccionarios para representacion poco densa

El término diccionario, que ya fue introducido en la seccién anterior, cumple un papel muy
importante en la representacion poco densa, por definicién, es una coleccion de senales
elementales de norma [, unitaria, las cuales se conocen como los atomos del diccionario.
En términos practicos el diccionario es representado por una matriz m x n, donde cada
atomo es un vector columna, generalmente estos son identificados con un subindice. Sea
& el diccionario, sus correspondientes atomos serian: @ = [, @y, @3, -, Pn -

La composicién del diccionario, en términos de la geometria entre sus atomos, tiene
implicaciones importantes para la representacién de la senal. Si el diccionario posee n ato-
mos linealmente independientes expande todo el espacio vectorial y cualquier senal puede
ser representada perfectamente, se dice, que es un diccionario completo, si se cumple que,
m < n. Si el diccionario posee atomos dependientes entre si, una senal tiene infinitas repre-
sentaciones, entonces se dice que es redundante, si se cumple que, m < n. En aplicaciones

précticas se escogen diccionarios completos y redundantes (sobrecompletos).
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2.1.1.1 D:iccionario DCT

La transformada discreta del coseno, es una transformada sinusoidal, unitaria, invertible,
esto significa que su kernel?, estd compuesto, por una serie de bases sinusoidales, ortogo-
nales de norma [, unitaria. Su desarrollo esta basado en la DFT, con la particularidad, que
se asume que la senal es antisimétrica en su extension, lo que permite una mejor aproxi-
macién en los bordes, con respecto a la DFT. Existen 4 tipos de transformada DCT, para
los efectos de esta investigacién solo se hara referencia a la DCT-II y la DCT-III, como
la DCT y su inversa respectivamente, se recomienda ver el capitulo 2 de la referencia [22]
para mayor informacion.

Un diccionario DCT unidimensional de N atomos puede ser definido como:

_ i sit=0,0<j<N-1 -
1,] 2 ﬂ(2j+1)1’ 0 .<N 10<<N 1 ()
N COS | /5§ St <1< — 1, SRS -
El modelo de sintesis de una sefial € RY, usando el diccionario DCT es:
x =Ty (2.7)

Siendo y la representacion de x en el dominio de la DCT. Dado que T es ortonormal,
se cumple que T+ = TT, donde {}T denota la matriz transpuesta . De esta manera la DCT

de la senal x puede obtenerse haciendo:
y = T'x (2.8)

Concluyendo que el diccionario DCT completo, no es mas, que la transpuesta de su
matriz de transformacién. En el caso de las imagenes que son senales bidimensionales que
varfan espacialmente, la deduccién del diccionario DCT no es tan directa. Sea X € RV*V

una imagen, su respectiva transformada bidimensional es:
Y =T! XT (2.9)

y su transformada inversa:

2Un kernel es una matriz generatriz.
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X = TYT! (2.10)

Para encontrar el diccionario hay que considerar las variaciones horizontales y verticales
de la imagen, una manera es hacer un reordenamiento lexicografico de la matriz en un
vector, esta operacion se denota con el operador vec(). Aplicandolo a la imagen en cuestién

se obtiene:

vec(X) = vec(TYTT) (2.11)

El término de la derecha en (2.11) puede reescribirse usando las propiedades del pro-

ducto Kronecker como:
vec(TYTT) = (T ® T) vec(Y) (2.12)
Sustituyendo (2.12) en (2.11), se obtiene una equivalencia similar al modelo de sintesis:
vee(X) = (T ® T) vec(Y) (2.13)

Con esto se demuestra un diccionario DCT bidimensional de N x N puede ser generado

a partir del producto Kronecker de 2 diccionarios unidimensionales DCT de /N x +/N.

Top =TT (2.14)

En la Fig. 2.1 se muestra las bases bidimensionales del diccionario DCT completo

Figura 2.1. Diccionario 2D-DCT completo de 64 atomos de 8 x8 pixeles.
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Como se dijo al principio de la seccion, el uso de diccionarios redundantes es mas efecti-
vo para la aproximacion, existe una version redundante del diccionario DCT, denominado
DCT sobrecompleto. Este diccionario es de dimensiones M x N con N > M, y sus atomos

ya no son ortogonales. El diccionario 1D-DCT sobrecompleto se puede obtener a partir

de:

1 < s . _
T, — v sit=0,0<7<M-1 (2.15)
COS(%) si0<i<M-1,0<j<N-1

De manera andloga al caso anterior, un diccionario 2D-DCT sobrecompleto de dimen-
siones M x N, se genera como el producto Kronecker de dos diccionarios 1D-DCT de
VM x+/N. En la Fig. 2.2 se muestran las bases bidimensionales de un diccionario sobre-

completo.

Figura 2.2. Diccionario DCT sobrecompleto, 256 atomos de 8 x8 pixeles.

2.1.1.2 D:iccionarios Entrenados

El uso de bases de transformadas como diccionarios, conduce a buenos resultados para
aproximaciones poco densas de senales, si éstas, se seleccionan apropiadamente, es decir que
modelen de la mejor manera la naturaleza de la senal. Encontrar cual es el mejor diccionario
@ para representar una senal es una ardua tarea que puede tener infinitas soluciones, por
eso, en la literatura se han propuesto varias técnicas para entrenar diccionarios que se
adapten apropiadamente a la naturaleza del problema en estudio. El entrenamiento, se
refiere a adaptar los &tomos de un diccionario base a la estadistica de un grupo de senales

para mejorar la representacion poco densa de éstas. La mayoria de los algoritmos de
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entrenamiento busca resolver el siguiente problema de optimizacion:
argn]lDinHDI‘ — Y|z tal que Vi ||y,]lo < T (2.16)

La mayoria de los métodos se dividen en 2 etapas, la primera encontrar la representa-
cion poco densa, y la segunda, actualizar el diccionario para disminuir el error. Entre los
métodos de entrenamiento més populares destacan, MOD (Method of Optimal Directions)
el cual resuelve (2.16) solucionando el probelma cuadratico directamente D = YI'". Otro
algoritmo bastante popular es K-SVD (K-times Singular Value Descomposition), el cual se
estudia con mayor detalle mas adelante, a diferencia de MOD), actualiza a&tomo por atomo

ademads de actualizar el vector de coeficientes poco denso, lo cual, acelera su convergencia.

2.1.2 Representaciéon poco densa de imagenes

Como es bien sabido las imégenes son senales bidimensionales en R > Una imagen debe
ser reordenada lexicograficamente para poder aplicar las técnicas de representacién poco
densa, lo que requiere espacios de memoria y un costo computacional elevado. Por ejemplo,
una imagen de de 256 x256 pixeles se convertiria en un vector de 65536 componentes, se
necesitarfa un diccionario @ € R65536%65536  hara representar la imagen correctamente. Para
que un computador pueda procesar esa informacion necesita cantidades exorbitantes de
memoria, sumando los tiempos de acceso a esta, hace que el procesamiento de una imagen
aplicando técnicas de representacion poco densa sea inviable. Para solventar esta limitante
se propone dividir la imagen en pequenos bloques y procesar cada bloque por separado,
alineados en una matriz considerando solapamiento entre ellos.

En la Fig. 2.3(a) no se considera solapamiento, mientras que en la Fig. 2.3(b) si se
considera; concluyendo que el solapamiento de bloques genera grupos de senales mas gran-
de, lo cual es una ventaja, ya que, le agrega redundancia a cada pixel. Como desventaja
incrementa los tiempos de procesamiento. Supéngase que se tiene una imagen Y € RV*V
y el tamano de bloque es n x n, considerando N muiltiplo de n, la imagen se puede dividir
en (N /n)? bloques sin considerar solapamiento, y en (N —n+1)? bloques considerando un
solapamiento completo. El uso de técnicas de representacién poco densa sobre iméagenes a

llevado al estado del arte problemas comunes como:
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(26 | 53|45 | 34)
(831 79)(69 ] 75)
3744411
34 | 85 )] 16 | 45

[ 26 45
83 69
53 34
| 79 75 .

(26 (53] 45)
83 79| 69

3 | 74 44
[ 26 53 )
83 79
53 45
| 79 69 |

(b)

Figura 2.3. Reordenamiento de una imagen en bloques de 2x2 pixeles.

Restauraciéon

Clasificacion

Deteccién

Desoclusion

Superresolucién, en lo que se centra este trabajo

De ahora en adelante las letras maytsculas y en negrita también denotaran imégenes

reordenadas en bloques, cuando son usadas en problemas de optimizacién.
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2.2 ALGORITMOS DE REPRESENTACION POCO DENSA

Varios algoritmos se han propuesto para encontrar la representacién poco densa de una
senal, dos enfoques han sido dominantes, uno es la utilizacién de métodos de busqueda
voraz y el otro, métodos de relajacion convexa. Los métodos de buisqueda voraz consisten
en encontrar el atomo mas correlacionado con la senal, luego calcular su contribucién, y
restarsela para encontrar el siguiente atomo, de esta manera se va construyendo paso por
paso. Entre los mas importantes destacan MP (Matching Pursuit, el cual se detalla en la
referencia [5]) y OMP (Orthogonal Matching Pursuit).

Los métodos de relajacién convexa reemplazan el problema combinatorial de aproxima-
cién poco densa, con un programa convexo relacionado, existen propuestas como en [23],

y enfoques estadisticos como en [24].

2.2.1 Algoritmo OMP para representacion poco densa

El algoritmo OMP es un algoritmo de buisqueda voraz, derivado de MP con una restriccion
de minimos cuadrados que acelera su convergencia. Esta disenado para resolver, tanto
el problema restringido por poca densidad (2.4), como el restringido por error (2.5). El
proceder de este algoritmo consiste en encontrar el atomo que este mas correlacionado
con la senal, calcular su contribucion resolviendo el problema de minimos cuadrados, y
cancelar esta contribucion a la senal para empezar nuevamente hasta que el criterio de
parada sea cumplido.

El uso de la restriccion de minimos cuadrados ortogonaliza el residuo, con respecto a
la aproximacién obtenida, evitando de esta manera que se vuelva a elegir el mismo atomo.
OMP es uno de los algoritmos més usados para encontrar la representacion poco densa de
la senal, su desventaja reside en la poca robustez ante contaminaciones de tipo impulsivas,
generando artefactos indeseados en la reconstruccién. En la Tabla 2.1 [21] se describe paso

a paso este algoritmo.

2.2.1.1 Optimizando OMP con OMP de conjunto

A pesar que OMP es un algoritmo bastante rapido, hace operaciones costosas como la

seudoinversa, esto ante una enorme cantidad de senales no es conveniente, por esta razén
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Tabla 2.1. Algoritmo OMP.

e Diccionario D € R*»*™
ENTRADA e Seinal objetivo y € R"

e Nivel de esparcidad 7 o error permitido e

e Conjunto de fndices A©) = ¢
. e Residuor =y
INICIALIZACION

e Vector de coeficientes poco densos v = 0

o [teracion t = 1

e Encontrar el atomo mas correlacionado con la senal, resolviendo

— argméx [D'r|

PROCEDIMIENTO | o Incluir el nuevo indice en el conjunto de indices ya encontrado

At =AU E

e Actualizar el vector de coeficientes resolviendo el problema de
minimos cuadrados

v = arg m71’n IDpwy = sllz = Dywy

e Actualizar el residuo r =y — Dy~

e Incrementar la iteracion t =t + 1 y repetir hasta que se cumpla
el criterio de parada

SALIDA e El vector poco denso v € R™

e El conjunto de indices A

Ron Rubestein y col en [25], proponen una serie de equivalencias que disminuyen consi-
derablemente el costo computacional del algoritmo ante grandes grupos de senales, y lo

nombran OMP de conjunto (BatchOMP).

Propiedad 2.1. Dada la factorizacion Cholesky de A = LLf e ROV-DxV=1) g factori-

zacion Cholesky de

A= e RVXN

es dada por A = LL" e RN*N | con
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L 0 8
L= N e RVN w=L%v
w Ve — wiw
En la Tabla 2.1 [25], el problema de minimos cuadrados se resuelve aplicando la seudoin-
versa de los atomos previamente seleccionados, que por definicién, es D} = (DRD A)*lDR,
debido al proceso de ortogonalizacién, la matriz DRD A es definida simétrica positiva, lo
que permite su factorizacion Cholesky, ademas ésta se va componiendo anadiendo colum-
nas en cada iteracién. Segun la propiedad 2.1, conocida la factorizacion Cholesky de una
submatriz de dimensiones (N — 1) x (N — 1) solo hace falta calcular la tltima fila de la
matriz triangular inferior (L) para encontrar la nueva factorizacion.
T

Si Gy = DD, entonces D} = (G,) 'D}, conduciendo a una solucién equivalente

para el problemas de minimos cuadrados:
Gy =Dis (2.17)
Aplicando la factorizacién de Cholesky a (2.17):
LL'y = Dly (2.18)

Resolver (2.18) para encontrar =y, es bastante simple, ya que, L es una matriz triangular
inferior y las técnicas de sustitucién hacia adelante y hacia atras son aplicables. A medida
que el algoritmo itera, el término DRy se convierte en Dj\r, para la seleccion del nuevo
4tomo no hace falta conocer r o ~, pero si Dr, entonces se puede sustituir el calculo de
r con una multiplacién de bajo costo. Denotando a! = D'r, para la primera iteracién se

cumple que a® = D'y, el término o' serd

a! =D'(y — Dx(D})y)
al =a’ - G,(D})y (2.19)

a! =a’— GA(GA’A)_la%

Con esto se demuestra, que conocido el valor de a® y G calcular o' se reduce a
multiplicar por la matriz G,, en vez de todo el diccionario D, ya que, la inversién de

G A se hace usando la factorizacién de Cholesky. Los pasos hasta ahora mencionados
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resuelven el problema restringido por poca densidad, para resolver la restriccion por error
es necesario hacer otra equivalencia. El error se calcula como |y — D+|[3, la cual es la

expresion del residuo en la Tabla 2.1, definiendo asi la expresion del error como:
e ==+ D (" =) I3 (2.20)

Una forma equivalente de expresar la norma [, al cuadrado es ||rf][2 = (r!)'r!, aplicando

esta equivalencia a la expresién (2.20) y reordendndola se tiene:

() = (1) (' + D (v — )
— (@) (1) + () Dy — ()T
— (L D (v = A () + (1) DAt

0
= I3 + DT () Dy () Dy

~ [ + (s = D)D" = (s - Dy 1Dy’

= |jr' Y3 + s'Dy! L - : T —s'Dy! + (D ="Dy
2
= [ 4 0+ Dy DA 6 DDy

= |2 + (v 1) DDA — ()’ DDA

= B+ (G T = (V)G (2:21)

Por simplicidad se hace la siguiente sustitucién 0 = (v')" G~* y aplicdndola junto con

(2.20) a (2.21) se consigue:
="+ + 0 (2.22)

De esta manera se puede concluir que el nuevo error se calcula en funcién del anterior
y del término ¢, el cual, exige un costo computacional bastante bajo, ya que, G~* es

calculado previamente al actualizar o en (2.19).
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Tabla 2.2. Algortimo OMP Batch.

ENTRADA

e o’ = Dy.
e Error inicial ¥ = yTy.
¢« G=D'D.

e Nivel de esparcidad 7 o error permitido e.

INICIALIZACION

e Conjunto de fndices A = .

e Matriz triangular para la factorizacion L = 1.
e Vector de coeficientes poco densos v = 0.
e =a’

e =0.

o [teracion t = 1.

PROCEDIMIENTO

e Encontrar el a&tomo mas correlacionado con la senal, resolviendo

k = argméx ||

e Sit > 1 encontrar w resolviendo Lw = G, y actualizar L

L 0
L 1
[ wi /1 |w|f3 ]
e Incluir el nuevo indice en el conjunto de indices ya encontrado

At =AUk

e Actualizar el vector de coeficientes resolviendo la simplificacion
del problema de minimos cuadrados

e Actualizar a = o’ — G~

e Si la restriccién es por error actualizar 8 = TG~y y calcular el
error

et = =1 5t 4 gt—1

e Incrementar la iteracion t = t 4+ 1 y repetir hasta que se cumpla
el criterio de parada.

SALIDA

e El vector poco denso v € R™.

e El conjunto de indices A.
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2.2.2 Algoritmo K-SVD para entrenamiento de diccionarios redundantes

El uso de diccionarios entrenados permite mejorar la aproximacion usando representacién
poco densa, si este captura los detalles de la imagen, por lo tanto un buen algoritmo de
entrenamiento es aquel que logra ese cometido. M. Aharon y col en [26] proponen un algo-
ritmo de entrenamiento, usando descomposicion en valores singuares (SVD Singular Value

Descompostion) con una funcionalidad similar a K-means para cuantizacién vectorial.

2.2.2.1 K-means para cuantizacion vectorial

La cuantizacién vectorial (CV) es una técnica de procesamiento de senales, que permite
modelar funciones de densidad de probabilidad usando vectores prototipo. Puede ser vista
como un caso particular de la representacion poco densa, en otras palabras, el objetivo de
la cuantizacion vectorial es representar una senal con una tnica componente dentro de un
libro de cddigos. Dado un conjunto de vectores Y = [y;,¥s,-..,¥,], donde y, € R". C el
libro de c¢6digos compuesto por [cq, s, ..., cx] con n»k, la cuantizacién vectorial consiste
en encontrar un conjunto de vectores X = [X1,Xo, ..., X, | con x; = e;, siendo e; un vector
de ceros con 1 en la posicion j, donde, Cx; sea el vector mas cercano, en términos de la
distancia euclidiana, que puede ser medida usando la norma ls, ||Cx; — y;]|2-

El entrenamiento del libro de cédigos puede ser llevado a cabo resolviendo el siguiente

problema de minimizacion
argréli)?HY — CX]|%, tal que Vi, x; = e; (2.23)

La norma Forbenius ||.||r de una matriz, puede ser vista como la extensién de la norma

l, para vectores. Sea la matriz A € RM*V  la norma Forbenius se denota como:

AP = (2.24)

El algoritmo K-means, se divide en 2 etapas, la primera es la de codificacion, que
consiste, en encontrar el conjunto de vectores X que resuelva (2.23), y la segunda, con

X conocido, actualizar el libro de cédigos C*™! en funcién de disminuir el error medio
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cuadratico (MSE Mean Squared Error), que es equivalente a resolver (2.23).

2.2.2.2 K-SVD como generalizacion de K-means

La cuantizacién vectorial puede ser vista como un caso particular de la representacion
poco densa, en el cual, el vector de coeficientes puede tener mas de una entrada distinta

de cero, el problema de optimizacién (2.23) se expresaria como:

argt}r/l%lHY— DI||% tal que Y||v;llo <7 (2.25)
o también
; . B 2 < '
sy 3l ol ane [[Y - DITJf: <« (2.26)

Al igual que el algoritmo de K-means, K-SVD también posee 2 etapas, la primera que
es encontrar la representacion poco densa I' del conjunto de senales Y, usando cualquier
algoritmo de codificacién, los métodos de bisqueda voraz son los mas empleados por su
velocidad, luego mediante un proceso iterativo se va actualizando cada atomo del dicciona-
rio d;. En este proceso hay una cierta diferencia con respecto a K-means, ya que, también
se actualiza el vector de coeficientes I' para obtener la mejor combinacién que disminuya
el MSE usando como herramienta SVD?. Los pasos que sigue este algoritmo se detallan en
la Tabla 2.3 [3], se recomienda revisar el articulo original [26] donde los autores describen
con mayor profundidad el algoritmo.

Su implementacién en MATLAB esta disponible en los sitios web de M. Elad y R. Ru-
bestein http://www.cs.technion.ac.il/~elad/software/http://www.cs.technion.
ac.il/“ronrubin/software.html, la implementaciéon en Python como resultado de esta
investigacion forma parte de la herramienta disponible en el siguiente repositorio https:

//bitbucket.org/osjerick/sparsesat.

3La matriz de rango 1 asociada al valor singular dominante minimiza el error en término de la norma
forbenius F.


http://www.cs.technion.ac.il/~elad/software/
 http://www.cs.technion.ac.il/~ronrubin/software.html
 http://www.cs.technion.ac.il/~ronrubin/software.html
https://bitbucket.org/osjerick/sparsesat
https://bitbucket.org/osjerick/sparsesat
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Tabla 2.3. Algortimo K-SVD.

e Senales de entrenamiento Y.

ENTRADA e Nivel de poca densidad 7 o error e.
e Diccionario D.
INCIALIZACION | Iteracion t = 0.
e Etapa de codificacién poco densa: Encontrar los vectores de
representacion poco densa 7, resolviendo
argr‘r{u%l I[Y — DT|[% tal que Vi, ||v;llo <7
PROCEDIMIENTO 7
e Etapa de actualizacion del diccionario: Para cada atomo del
diccionario DY actualizar por:
— Definir el grupo de senales en Y que usan el dtomo
wi = {ill < i < N,9%(0) # 0}
— Calcular la matriz de error como:
E;, =Y — D,
— Restringir E; a las columnas correspondientes a wy,, obte-
niendo E}f
— Aplicar SVD a Eff = UAV'. Actualizar el 4tomo dj como
la primera columna de U. Actualizar el vector de coeficiente %
como la primera de columna de V multiplicada por A(1,1)
e Incrementar la iteracién t = t+1
e El diccionario D® actualizado.
SALIDA

e El grupo de vectores poco denso I' e RV*M

2.3 SUPERRESOLUCION DE IMAGENES USANDO REPRE-
SENTACION POCO DENSA

Como se explicé en el capitulo anterior, una imagen de baja resolucion Y es una versién

diezmada y desenfocada por un operador L, de una imagen de alta resoluciéon X. Usando

la teorfa de representacién poco densa, los bloques de la imagen x € R™ pueden ser

representados en un diccionario sobrecompleto D € RM*¥ con M < N, usando un grupo

de vectores v € RY los bloques de la correspondiente imagen de baja resolucién pueden

ser encontrados mediante:
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y = Lx = LD~ (2.27)

Este problema es aun mas subdeterminado, sin embargo, bajo ciertas condiciones la
solucion poco densa ~ es unica, ademas, si D cumple ciertas condiciones de isometria
cercana, para una gran cantidad de operadores L, cualquier cantidad de representaciones
poco densas de los bloque x en términos de D, a partir, de las observaciones de baja
resolucion y pueden ser obtenidas, como lo establece la teoria de sensado comprimido
en [27].

El uso de diccionarios entrenados ha llevado al estado del arte técnicas de restauracion
de imdgenes [3], para adaptar esta metodologia al problema de superresolucién se propone
el uso de pares de diccionarios D; y Dy, para representar los bloques de baja y de alta
resolucion respectivamente. El grupo de vectores de representaciéon poco densa de los
bloques de baja resolucion seran utilizados para representar los bloques de alta resolucién,
esto se logra entrenando los diccionarios concatenados forzando a que la representacién
poco densa sea similar. Yang y col [20] proponen resolver el problema de optimizacién de

la siguiente manera utilizando la restriccion por error:

min ||y tal que ||[FD;y — Fy|l3 < €1, ||PDyy — w|f3 < € (2.28)

El operador F' extrae los detalles para que la reconstruccion haga més enfésis en las
componentes de alta frecuencia, el operador P extrae la region de solapamiento que existe
entre la reconstruccién anterior y la actual, y w es la region de la reconstruccién previa
que se solapa con la nueva. Cabe resaltar, que es necesario aplicar un procesamiento de
bloques solapados para que el segundo término de regularizacién haga sentido. Usando
mutiplicadores de Langrange y concatenando las condiciones de optimizacion, el problema

en (2.28) puede reformularse como:

wmin By = 9113 + Ayl (229)

A FD, Fy
Donde D = ,

PDh w

. Este es un problema de regresién linear regula-

<
l
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rizado con norma [y, el cual los autores proponen resolver usando la técnica Lasso [24].
Una vez encontrado - los bloques de alta resolucion se reconstruyen usando el corres-

pondiente diccionario x = Dy«. Dado que, y ~ D;, la reconstruccién de superresolucién

X no obedece a un modelo de degradacién, para solucionar esto, se proyecta X, sobre el

espacio de solucién de SHX =Y.
X* :argm)gnHSHX—YHg+c||X—X0||§ (2.30)
Este problema se resuelve iterativamente usando métodos de descenso por gradiente.

2.3.1 Diccionarios semiacoplados para superresolucién de imagenes

En la metodologia anterior se propone hacer un entrenamiento conjunto de los diccionarios

Dy,
D, y D,, al concatenarlos en un tnico diccionario D = , con las senales de en-
D,
e
trenamiento igualmente concatenadas z = , el problema de optimizacién se plantea
y
como:
argm};’nHDI‘ —Z||r tal que Yi ||y,|lo <7 (2.31)

Esta solucién es 6ptima en los espacios acoplados, pero no lo es en cada espacio indi-
vidual, entonces, la reconstruccion de superresoluciéon x = Dy~ no esta garantizada a ser
la mejor. Para solventar esta limitante, Yang y col en [28] proponen un método de entre-
namiento de diccionarios acoplados, el cual consiste en entrenar un diccionario a la vez,
considerando el otro optimo, sin embargo, este enfoque es muy restringido para manejar
la flexibilidad de la composicién de las imdgenes. Wang y col. [29] parten del hecho de que
la imagen X de alta resolucién y su equivalente de baja resoluciéon Y existen en 2 espacios
vectoriales, tales que, una funcién invertible de mapeo F(.) permita ir de un espacio a
otro. La principal limitante de esta suposicién es que dicha funcién F'(.) es desconocida.

A fin de encontrar el par de espacios vectoriales expandidos por los diccionarios Dy, v

D, junto con su correspondiente funcién de mapeo F(.), se propone minimizar la siguiente
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funcion de energia:

D le,I}_‘()Edata(Dm X)+Edata(Dy7 Y)+aEmap(F(I‘h)7 Fl))+/\Ereg(Fh7 Fla F()7 Dh; Dl)
h>1, .
(2.32)

Donde Fguq(., .) representa la fidelidad de la reconstruccién en términos del error,
Ernap(., .) es la fidelidad del mapeo para representar el error en la codificacién poco densa,
Ereg(., -, -, .) es un término de regularizacion para balancear el error de mapeo y el error
de reconstruccion, I'y, la representacién poco densa de una imagen de alta resolucion sobre
D;, v Iy la representacion poco densa de su correspondiente imagen de baja resolucién
sobre D;. En el ultimo término de (2.32) se observa que la funcién de mapeo F'(.) relaciona
los vectores de representacion poco densa (I', y I';) y no las imégenes (X y Y) propiamente.

Es importante que la funcién de mapeo sea lineal, de manera tal que, F(u + v) =
F(u) + (v) y F(ku) = kF(u) para que el problema en (2.32) se convierta un problema
de entrenamiento de diccionarios junto con una regularizaciéon de Tikhonov* [29], definido

CO1mo:

o min |X = DpTh|[7 + [[Y = DiTy||% + af [Ty + W[5 4 A [Tallr + X[ Tl + Aw [[ W3
hs10s
(2.33)

Donde Ay, A;, Aw son términos de regularizacién, y W es la matriz que representa la
funcién de mapeo®. Luego de haber entrenado los diccionarios Dy, D; y haber encontrado
la funcion de mapeo W, la reconstruccion de superresolucion se lleva a cabo en 2 pasos,

el primer, resolver para cada bloque de la imagen el siguiente problema:

L (2.34)

min |[x; — Dy, w+lly — Dy,

w4 allv, = Wl + Aallva o+ Ml
7hi77li

Una vez encontrado los vectores de representacion poco densa I'y, y T';, los bloques de

4E] problema de regularizacién de Tikhonoc también conocido como regresién de Ridge es un problema
de minimos cuadrados regularizado.
En el contexto del algebra lineal una funcién lineal corresponde a un transformacién lineal.



42

alta resolucion se reconstruyen haciendo la siguiente operacién:
x; = D,WT
1 h 717;

2.3.1.1 Entrenamiento de diccionarios semiacoplados

Para resolver el problema propuesto en (2.33) éste se divide en 3 subproblemas de optimi-
zacion. El primero es encontrar la representacion poco densa de las senales, y la funcién

de mapeo W, la cual se inicializa con la matriz identidad I.

ming, [|X — D,L|[% + af|[T; — WLy |3 tal que Vi [|y,,,llo <7
(2.35)
ming, [[Y — DiL|[7 + of [Ty — WiLy|[F tal que Vi [Jv,,]lo <7

Wang resuelve este problema usando algoritmos de optimizacién de norma [, especifi-
camente LARS [30]. Una vez conseguido los vectores de representaciéon poco densa I', y

I';, los diccionarios se entrenan resolviendo:

min [[X = DyTy[[i + [[Y = DL tal que Villy,llo <7 [yl < 7 (2.36)
h>1

El cual es un problema de programacion cuadratica restringido cuadraticamente (QCQP
Quadratically Constrained Quadratic Program) [28]. Por iltimo se actualiza la funcién de

mapeo resolviendo:

min [Ty — W[ + (Aw/a)[[W[E (2.37)
A través de:
W = I,T) (DT + (/o)) (2.38)

2.3.2 Superresolucion de imagenes usando diccionarios de seudoinversa

Este tercer método se basa en la propuesta de Zeyde y col [31], la cual no difiere mucho

de las propuestas anteriores, en este sentido, se propone hacer un enriquecimiento de una
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version sobreescalada de la imagen de baja resolucion, obtenida usando cualquier algoritmo
interpolacién para superresolucion, esto con el fin de que la ubicaciéon de los bloques sea
la misma en ambas imagenes. Denotando () como el operador de interpolacion la imagen

sobreescalada puede expresarse como:
Y=QSHX+Vv)=QSHX +Qv=LX+V=QSHX + Qv (2.39)

La idea es procesar los bloques Lx; € RY para obtener x; € RY, conservando las
dimensiones entre los espacios. En la fase de entrenamiento, el diccionario para imagenes
de baja resolucion D;, no se adapta a la estructura de la imagen interpolada, mas bien,
a las componentes de alta frecuencia de manera similiar a como lo propone Yang, usando
el operador F. Los autores proponen utilizar 4 filtros para esto: f; = [1,0,—1], f, = f{,
f3 =[1,0,-2,0,1] y f;, = fg, este preprocesamiento arroja 3 pixeles nuevos por cada pixel
original de la imagen. Para reducir la complejidad que implica el hecho de que Fy € R*Y
se aplica la técnica de PCA para reducir la dimension fr los datos, seleccionando las
componentes que preserven el 99,9 % de la energia, ¥ = BFy, siendo B € RE*4N ¢]
operador de proyeccion.

Al igual que el método anterior y a diferencia del primero, el entrenamiento del par de
diccionarios se hace por separado, el diccionario para las imagenes de baja resolucion se

entrena usando K-SVD, resolviendo el siguiente problema de optimizacién:
arg r]:l;lillg |IBFY — D,T||3% tal que Vi ||v,|[o <7 (2.40)
1%}

El diccionario de alta resolucion se entrena con los detalles perdidos por el proceso
de interpolacién, esto significa, que las imdgenes de entrenamiento se obtienen haciendo
X = X — QY. El diccionario corresponde a la solucién de, minp, [|X — D,T||%, que es
obtenida aplicando la seudoinversa D;, = XT'*.

Una vez entrenados los diccionarios, y encontrado el conjunto de vectores de represen-
tacion poco densa I' los bloques de alta resolucién se componen haciendo X =Y + kDT’

donde k es una variable que controla el nivel de enriquecimiento.



CAPITULO 3

APLICACION DE METODOS DE
SUPERRESOLUCION A IMAGENES
SATELITALES

Las técnicas de superresolucion de imdgenes usando representacion poco densa descritas
en el capitulo anterior requieren el uso de algoritmos de optimizacion bastante costosos en
términos computacionales, especificamente las propuesta de Yang y Wang (ver secciones
2.3 y 2.8.1 respectivamente). Por eso fueron probadas en imdgenes relativamente pequenas
(con dimensiones no mayores a 256 x 256 pizeles). Con el objetivo de acelerarlas, se
adaptaron al uso de los algoritmos OMP y K-SVD, a fin de poder aplicarlas sobre imdgenes
satelitales, que es el objetivo de esta investigacion en cuestion. Ademds se explicardn, las
consideraciones tomadas para reconstruir la imagen a partir de los bloques que implica
filtros de restauracion, y un popular algoritmo dedicado a corregir el desenfoque en la

magen.

3.1 METODOS DE SUPERRESOLUCION DE IMAGENES SA-
TELITALES

A fin de mejorar la reconstruccién de los detalles perdidos, a todos los bloques de las
imagenes de baja resolucion y € R” se les elimina la componente continua antes de ser
procesados, y posteriormente se le anade a los bloques de alta resoluciéon reconstruidos
x € R*", ya que las componentes en baja frecuencia se conservan. Cuando la imagen a ser
procesada es multiespectral, existen 2 alternativas, procesar cada banda por separado o
seleccionar tres banda y aplicar una transformacién al espacio de color YCbCr, donde el
90 % de la informacién espacial se encuentra en la banda de luminancia Y, las bandas de

crominancia son interpoladas, para luego retornar al espacio de color RGB.
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3.1.1 Superresolucion usando entrenamiento conjunto de diccionarios adap-

tado a OMP

Esta técnica es una adaptacion del primer trabajo de superresolucion propuesto por Yang y
col [20]. Para aplicarla se considera que el par de diccionarios Dy, y D; han sido entrenados
previamente, y se procede a resolver el siguiente problema de optimizaciéon usando el

algoritmo OMP.
min||D;L = X|[7. + [DT — FY|[5 tal que Vi ||lyllo <7 (3.1)

Donde X es una versién sobrescalada de Y obtenida por interpolacién, F es la familia
de filtros paso alto!, descritos en la seccién anterior. Partiendo del hecho de que la imagen
objetivo es Y, se denotardn las imédgenes filtradas y reordenas lexicograficamente en

bloques como:

fl * *Yobj
f2 & *Yobj
IERED

f4 * *Yobj

Donde el operador #* denota convolucién en 2 dimensiones, entonces el problema de

optomizacion se convierte en:

N . X D,
min ||DuT — Z|% tal que Vi ||v,llo <7, con Z=| .. Dy, = 3.2
i [DuT = 21 tal que ¥ [ly,lo < 7 [Y] ¥ Di [D] (32

Una vez resuelto el problema anterior, los bloques de alta resolucion son generados a
partir de las proyecciones de los vectores poco densos sobre el correspondiente diccionario

X = D,TI', las técnicas empleadas para componer la imagen a partir de los bloques seran

'El uso de los filtros es opcional, los resultado experimentales muestran resultados similares al resolver
el problema de optimizacion
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explicadas en la siguiente seccién.

El entrenamiento de los diccionarios se lleva a cabo usando un conjunto de imége-
nes de mayor resoluciéon X con caracteristicas similares a la imagen objetivo, luego son
degradadas para obtener un grupo de imégenes Y y divididas en bloques reordenados
lexicograficamente, alineados en las matrices X € RV*X vy Y e RM*K  de manera tal, que
la ubicacién de los bloques haga sentido con el factor de escalamiento y se cumpla que
Vi y; = FSHx; + Fv;. En la Fig 3.1 se ilustra la seleccién de estos bloques. La Fig. 3.1(a)
es una imagen de 512x512 pixeles dividida en bloques de 4x4. La Fig. 3.1(b) es la misma

imagen redimensionada a 256 x256 pixeles dividida en bloques de 2x2.

26 53
83 79
3 74
34 85
53 45
79 69
74 44 56 54
85 16 50 40
45 34 54 54
69 75 40 41
(26 [[53 [ 45 [ 34) 40 44 11
8379 [ 69 [ 757 77| 16 45 (56 [(54]] 54
3 | 74441133 34 40 (50 [ d0J[ 41
34 |85 | 16 | 45)[ 40 (6] 7 53 | 46| 42
37 [ 73 | 44 | 41| 48 L1 33
| 45 40 |
(a) (b)

Figura 3.1. Ejemplo de la seleccion de bloques en la misma regiéon de 2 imagenes.

Una vez seleccionados los bloques de entrenamiento, se inicializan los diccionarios Dy,
D; con el DCT sobrecompleto? de dimensiones N x L y M x L respectivamente con
L > M+ N. Estos diccionarios deben ser normalizados, de manera tal, que al concatenarse

todas sus columnas tengan norma [, unitaria. Definiendo el vector u € R* donde cada

componente ufi] = +/|[dp|[?> + [|ds;|[%, los correspondientes diccionarios normalizados

son Dy, = [%, %, . %] y D, = [%, %, . %], y entrenados usando el algoritmo

K-SVD resolviendo:

argr]rjlilgHDI‘ — Z|% tal que Vi ||y,llo <7 (3.3)

20tra opcién de inicializacién de los diccionarios es tomar L sefiales aleatorias de los bloques de
entrenamiento.
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Al concluir el entrenamiento los atomos de los diccionarios deben ser nuevamente nor-

malizados, de la siguiente manera:

. d;[1..N]
d =— d
Y = @

AN +1.N+ M]
P ||di[N 4+ 1N + M|

3.1.2 Superresolucién unsando diccionarios semiacoplados adaptado a OMP

El problema de optimizacién planteado por Wang resumido en la ecuacion (2.35) es bastan-
te exigente desde el punto de vista de complejidad computacional, y no puede ser resuelto
por un algoritmo como OMP directamente, por esta razon es ligeramente modificado de
la siguiente manera. Asumiendo la existencia del par de diccionarios Dy, D; y la funcién
de mapeo W, primero se encuetra el grupo de vectores de representacion poco densa I'

resolviendo:
argmin [[Y — D,T||5 talque Vi ||villo < 7 (3.4)
Luego el grupo de bloques de alta resolucion es generado a partir de:
X =D,WT (3.5)

Para entrenar los diccionarios se resuelve el siguiente problema de optimizacion apli-
cando independientemente el algoritmo K-SVD por separado, una vez para determinar

D,, vy la otra para encontrar D;.

0 <7 (36)

arg min ||D,T, —XH%7 —I—arg]r)nilg [|D, T —YHQF tal que Vi ||y, [lo <7, |7,
1l

Dy, I’y
Siendo X y Y las matrices que contienen los bloques de entrenamiento, como se explicd
en la técnica anterior. La ventaja de utilizar K-SVD es que no solo optimiza el diccionario

sino el vector de representacién poco densa facilitando la obtencién de la funcién de mapeo,
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que sera determinada a partir de la solucion a:
W

Que corresponde a W = T',I'/". Cabe destacar que la existencia de W esta garantizada,
ya que, se cumple Vi ||y, |lo = 1, y esto a su vez asegura que el det(I‘lTI‘l) # 0. Otro
importante hecho a resaltar a partir de los experimentos, es que para la mayoria de los
casos se observéd una similitud entre las normas [; de I'y, y W'y, permitiendo inferir que
el segundo término esta bastante cerca de la solucién éptima en el espacio expandido por
D,,, partiendo de la demostrado por Donoho y col en [32], donde se demuestra que bajo
ciertas condiciones, para la mayoria de los sistemas subdeterminados la minimizacién de

la norma !; también es la de menor densidad.

3.2 RECONSTRUCCION DE LA IMAGEN DE ALTA RESO-
LUCION

Las técnicas hasta ahora descritas se han centrado en la obtencién de los bloques de alta
resolucion, para generar la imagen hay que usar filtros de reconstruccién para estimar cada
pixel y tomar en cuenta ciertas consideraciones con respecto a la ubicacién de los bloques,
tales como, que el solapamiento disminuye al incrementarse el tamano de la imagen en
proporcion al factor de escalamiento.

Supongase que se tiene una imagen Y de dimensiones N x N pixeles, y quiere ser
ampliada un factor k£ > 1, con k € N, utilizando las técnicas de representacién poco densa
descritas hasta ahora. El primer paso es dividir esta imagen en bloques de \/n x 4/n,
considerando solapamiento con pasos de a entre bloques consecutivos, con 0 < a < y/n'y
a € N, que se traduce en (y/n — a) x y/n pixeles solapados, para alinearlos en una matriz
Y € R™E donde L = 5(M — y/n + a)®. Al aplicar las técnicas de superresolucion se
obtiene una matriz X € R¥"*L la nueva dimensién de los bloques es ky/n x k/n, y
la dimension de la imagen X debe ser kN x kN. Si se quisiera dividir esta imagen en
bloques de k+/n x ky/n con pasos de b, su correspondiente matriz de reordenamiento seria

X e RF*F con I/ = L (kM —kyn+b)? = (£)2(M —/n+2)?, ahora si el nuevo paso entre
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bloques es b = ka entonces L' = a%(M — \/n + a)?, demostrando asi, que el nuevo paso
entre bloques debe ser el de la imagen objetivo multiplicado por el factor de escalamiento
k.

Obsérvese que kN x kN < k*n x L', lo que implica que en la matriz de reordenamiento
X hay mayor cantidad de pixeles que los necesarios para generar la imagen X, esto significa
que cada pixel de la imagen es el resultado de la estimaciéon matematica de los pixeles en los
bloques cuya ubicacién se solape. En la Fig. 3.2 se ilustra este principio cuando el factor
de escalamiento es de 3; donde la Fig. 3.2(a) representa 3 bloques de 3 x 3 solapados,

considerando pasos de 1y la Fig. 3.2 (b) representa los bloques obtenidos con pasos de 3.

20 22 31
24 26 34
45 46 51

26 72 72 72
83 83 83 82
3 62 64 69

25 29 44
2 3 25
9 3 21

(a) (b)

Figura 3.2. Ubicacion de los bloques después de un escalamiento por un factor 3.

3.2.1 Filtros de reconstrucciéon

Como se explicé en la seccion anterior, cada pixel de la imagen es el resultado de una
estimacion matematica de un conjunto de valores compuesto por el pixel de cada bloque
que se ubica sobre la posicion de interés, la dimensién de este conjunto varia dependiendo
de la ubicacion del bloque, su dimensién y el paso del solapamiento. Los pixeles que estan
en las esquinas son unicos, ya que, existe un unico pixel en esa ubicacién, mientras que
los que estan mas al centro generan conjuntos de la dimension del bloque entre el paso del
solapamiento al cuadrado. En la Fig. 3.3 se ejemplifica este principio, donde cada valor
representa la cantidad de pixeles usados para la estimacién; usando bloques de 4 x 4 con
pasos de 2 en el solapamiento.

Para encontrar el valor del pixel en funcién de los multiples valores estimados se pueden

usar los siguientes filtros:
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PO D[ | =
DO D[ = =
NN G )
NI NI
NG N
NI NI N
NN G )
O D[ =] =
| D[ =] =

(&)
[\)
W
S
W
W
S
[\)
()

== NN
NN
DN DN | >
DN DO |
DN DN~
DN DN | >
DNO| DN | >
=N
== NN

Figura 3.3. Cantidad de pixeles usados para la estimacién.

s Filtro promediador: Es el filtro mas eficiente desde el punto de vista computacio-

P

nal, ya que, solo require promediar los pixeles del conjunto ; ; = >, %, donde p
z=1

es la cantidad usada para la estimacion.

» Filtro de mediana: La operacion de mediana es una estimacién mas robusta, pero

computacionalmente mas costosa, ya que, requiere un reordenamiento de datos. El

pixel vendra dado por 2;; = MEDIANA([x; 1, ..., Tijp))-

= Filtro de media ponderada: La calidad de la estimacion puede ser mejorada si se

p
., , . ~ i iz X
le da una ponderacién adecuada a los pixeles dentro del conjunto, &; ; = > ==
z=1

siendo W la sumatoria de las ponderaciones.

» Filtro de mediana ponderada: Este filtro combina calidad con robustez, pero a

su vez es la operaciéon mas costosa de todas, la estimacion viene dada por
&; j = MEDIANA([w;y ¢ ; 1, ... , Wp©Tijyp]). El operador ¢ denota repeticién, por
ejemplo, wox indica que la muestra x se repite w veces. En el apéndice A se describe

como determinar la mediana ponderada.

3.2.1.1 Seleccion de las ponderaciones

Una seleccion adecuada de las ponderaciones del conjunto de pixeles, conlleva a una mejor

reconstruccién cuando se usan filtros ponderados, ya que, permite discriminar los datos
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de acuerdo a un resultado esperado, en este caso, que la informacion sea visualmente
significativa. Cuando se reconstruye y/o procesa una senal digitalmente, los bordes de
ésta no son procesados tan satisfactoriamente como la informacién central, ya que, no se
puede usar la informacién aportada por los vecinos. Los bloques de la imagen que son las
seniales objetivo usando representaciéon poco densa tampoco escapan de esta peculiaridad,
cuando se estima un pixel la contribucién de los bordes deberia ser menor a la de un pixel
central. En la Fig. 3.4 se resalta en rojo la posicion de un pixel en las distintas ventanas

de arreglos 3x3; demostrando la existencia de pixeles esquinados en la estimacion

3 74 44 71 43 38 41 40 23
34 85 16 86 23 81 15 73 64
37 73 44 7144 77 45 70 70
37v 77 21 85 23 &4 15 55 55
38 67 40 70 42 49 44 59 48
14 44 53 57 57 43 19 37 82
35 70 43 66 43 63 45 84 54
25 52 24 56 33 26 25 24 71
69 50 41 25 53 59 73 63 35

Figura 3.4. Composiciéon de un pixel.

Para determinar las ponderaciones se us6 una estrategia basada en el trabajo desarro-
llado por Flaig y col en [33], donde se propone utilizar una funcién de afinidad A*° que
varia entre 0 y 1 para estimar la fidelidad de las muestras. El objetivo de esta funcién de
afinidad es disminuir la contribucién de las muestras que estén mas lejos de un parametro
conocido i € (—o0,0). El término § € [0, o0) controla la fidelidad de la muestra, la funcién
de afinidad debe ser tal que para 6 = 0 sea un impulso y para § — o0 se una constante
donde todas las muestras tengan la misma importancia y por tanto la misma ponderacion.

La funcion de afinidad gaussiana ilustrada en la Fig. 3.5, usada para ponderar las

muestras, se define como:
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Al usar esta funcién para determinar las ponderaciones de la muestras se conduce a un
filtro de afinidad central (center affine filter) (3.9), y a una alteracion del filtro de mediana

ponderada (3.10).

N 5
Dim1 Almiw;
N 45
i1 Ajw

T =

T = MEDIANA[(A?UMO(L’@JJ, cee Af,prmi’j’p]) (3].0)

T

Figura 3.5. Funcién de afinidad para la ponderacion de las muestras.

Variando el pardametro 0 segtin la ubicacién del pixel en el bloque se puede ajustar su
contribucién (como se mustra en la Fig. 3.5), de manera tal que sea mayor en las posiciones
centrales. Para determinar cual es el valor de § ptimo se puede resolver el siguiente
problema de optimizacién, de manera iterativa, ming ||X — X((g)H%, usando descenso por

gradiente. Analizando la expresién del error:

N M
E =X - Xl =), D (@i — &) (3.11)
i=1j=1
Derivando con respecto a ¢

OF Sl )\ X
%" (—222% - ) P (3.12)

i=1j=1
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A fin de adaptar esta optimizacién a la metodologia de procesamiento por bloque de la
imagen, debe existir un 0 en cada posicién del bloque denotado como ¢, y su respectivo

gradiente vendra dado por la siguiente expresion:

A%P
R 7 .
(%z‘j ZzeP wijzﬁ(xij - xijz)
05, K 18 (3.13)
p Zi=1 Aijzwijz

Donde P es el conjunto que contiene los pixeles que usan J,. El nuevo ¢, se obtiene

haciendo:

Sy(n +1) = 8,(n) — L22 (3.14)

3.2.2 Algoritmo iterativo de Back-Projection

Finalizado el proceso de superresolucion de una imagen queda una tltima tarea por hacer,
la cual dependera de su aspecto cualitativo, es decir, si la informacion es visualmente
significativa. Este hecho se justifica porque el modelo de observacién de la imagen es
desconocido, y las técnicas descritas no resuelven directamente el problema inverso para
X,Y = SHX+N, tal como lo explica Yang [20]. Para mejorar estos aspectos de la imagen,
como los efectos de desenfoque, se propone utilizar la conocida técnica de Back-projection
introducida por Peleg y col. en [34], basada en el proceso de generacién de una imagen de
tomografia. Esta consiste en aprovechar la influencia que tiene un pixel sobre sus vecinos
debido a la manera como se capta la imagen, y la respectiva funcién de dispersién de punto
del sensor empleado.

Supdngase que se tiene una imagen Y y se le aplica una técnica de superresoluciéon para
obtener X, asumiendo un modelo de degradacién se obtiene una imagen Y?, la diferencia

Y - YY es calculada y usada para disminuir el error:

e=I[Y - Y| (3.15)
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Considerando un vecindario de pixeles cuyo centro es z, influidos por el desenfoque
del sensor HP5"'| cada pixel de la imagen original serd y; ; = x;; * HF", donde » denota
convolucién en una dimensién. La idea es seleccionar un pixel en la imagen Y?, ver la
influencia que este tiene sobre su vecindario y sumar el error ponderado por HTBP, donde
HPBP es un kernel gaussiano y ¢ un término de regularizacién, con el fin de que los pixeles
que tengan alta influencia en y; ; tengan una mayor contribucién en z;;, y los de baja

influencia tenga cada vez menor contribucion a medida que se itera.

N N th2
xi) =l + Z Z(yw - ij)W (3.16)

i=0 j=0

La expresién (3.16), también puede ser analizada como un proceso de enriquecimiento
de imagenes.
Sij = Tij + A (235)

Donde s; ; = :L‘EZ+1), A =1/c, F(z;;) = e » HPY. Esta técnica es muy 1til recuperando
los detalles perdidos, pero es muy sensible a contaminaciones, lo que la hace compatible

con la robustez de la teoria de representacion poco densa.

3.3 PAQUETE DE SUPERRESOLUCION DE IMAGENES

A fin de de completar todos los objetivos propuestos, se desarrollaron una serie de fun-
ciones para utilizar las técnicas de superresolucion estudiadas, éstas fueron escritas en el
lenguaje de programacion Python, debido a su portabilidad, su sintaxis limpia y su alto
nivel de abstraccién (orientado a objetos) permitiendo desarrollar potentes herramientas
de una forma sencilla. El paquete de superresolucion incluye los médulos presentados a
continuacion, algunos descritos en la ultima seccién de este trabajo. En el CD que incluye
una version digital de este documento se encuentra el paquete completo junto con algunos

ejemplos.

= sparse.py: Este mdédulo contiene los 3 métodos de superresolucién, los cuales son
llamados a través de la funcién restoration, junto con la funcién de entrenamiento

train, que de igual manera se particulariza para cada uno. Ademés posee las fun-
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ciones imcalibrate e imrecalibrate, que permiten acondicionar la imagen cuando

es multibanda.

wm.py: Este méodulo implementa la funciéon de interpolacion polifasica basada en

mediana ponderada.

dicctools.py: Contiene las funciones para procesar la imagen en bloques im2col y

luego reconvierte los bloques en imagen col2im.

omp . py: Contiene todas las implementaciones del algortimo OMP incluyendosu ver-

si6én mas veloz BatchOMP.

ksvd.py: Este médulo implementa el algoritmo para entrenamiento de diccionarios

K-SVD

utilities.py: Contiene una serie de funciones que permite realizar tareas sencillas
como medir el error, contaminar la imagen, aplicar los filtros de reconstruccién, y la

funcién que implementa el algoritmo de Back-projection



CAPITULO 4
SIMULACION Y RESULTADOS

En el presente capitulo se procede a validar los resultados de forma experimental, simu-
lando el modelo de observacion para la captura de imdgenes, usando distintos factores de
escalamiento. Se hace un estudio cuantitativo en funcion de las medidas de error comunes
y de la deteccion de bordes, variando distintos pardmetros dentro de las técnicas desa-
rrolladas. Ademas se hace un andlisis cualitativo aprovechando las caracteristicas de las
distintas imdgenes que puede capturar el satélite de una misma escena. Con los resultados
obtenidos, se puede llegar a conclusiones sobre la calidad de de los métodos desarrollados,

ast como la influencia que tiene la variacion de pardmetros

4.1 DEGRADACION DE LAS IMAGENES

Para aplicar el modelo de degradacion descrito en la Seccion 1.3.1 es necesario aplicar
una operacion de diezmado y contaminacién de la imagen seleccionada. Como primer paso
la imagen es degradada usando un filtro promediador de ventana f x f, donde f es el
factor de escalamiento, para eliminar las componentes de alta frecuencia que se puedan
solapar. En segundo lugar la imagen es diezmada haciendo una seleccién intercalada de
los pixeles (down-sampling) en ambas direcciones de variacién (horizontal y vertical), por
ultimo la contaminacion se realiza usando ruido aditivo gaussiano con desviacion estandar
o. La calidad de las técnicas hasta ahora mencionadas serda comparada con los métodos
de interpolacién [8] provistos por el paquete skimage escrito en Python, y con la técnica
de interpolacién polifasica descrita en [17], en funcién del error y de la informacién visual-
mente significativa que la imagen pueda aportar, la cual no es una medida absoluta. La
Tabla 4.1 muestra las distintas medidas de desempeno que se usaran en esta investigacién,

asi como la relacién senal a ruido.



Tabla 4.1. Medidas de desempeno

o7

Nombre Descripcion Ecuacién
Raiz del error medio
RMSE cuadrético (Root-Mean 1 % ]\ﬁ llyss — 912
Square Error) NM =2 v
Error medio absoluto N M
MAE (Mean Absolute Error) ﬁ > Z Yij — Ui
i=1j=1
Relacion senal a ruido pico
PSNR P i -to-Noi _méx(Y)
(Peak Slgnz.ﬂ to-Noise 2010g4, ‘RMSE(Y,Y/)‘
Ratio)
., ~ . N M
INR Relacion senal a ruido ; Yy Ilyis |12
(Signal-to-Noise Ratio) 101ogyo | w37
Py g iz — 35112

4.2 ANALISIS CUANTITATIVO

Este andlisis se lleva a cabo usando una imagen multiespectral (10 m/pixel, con un ancho
de 7,2 km) mostrada en la Fig. 4.1; se utiliza la componente de luminancia (Y) del espacio
de color YCbCr luego de una conversion de las bandas RGB. Esta imagen fue diezmada
usando factores de escalamiento de 2, 3 y 4, y contaminada con ruido aditivo de desvia-
cién estandar o = {4, 8, 12, , 40}. Cabe destacar que la resolucién radiométrica de las
imégenes satélitales es de 10 bits por banda, razén por la cudl se utilizan niveles de conta-
minaciéon relativamente altos comparados con imagenes comunes de 8 bits por banda. El
nivel de contaminacién sera medido en funcion de la SNR, definida en la Tabla 4.1, usando
la imagen diezmada como referencia y no la original, siguiendo el modelo de degradacién.
En este sentido, cuando la SNR es alta significa que el nivel de contaminacion es bajo,
y a medida que la SNR va disminuyendo la contaminacién va aumentando. En cudnto a

las medidas de desempeno una PSNR alta indica una buena reconstruccién mientras que

para el MAE y el RMSE un valor alto indica una mala reconstruccién. Una alternativa
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para medir la calidad de los métodos en funcion de la informacion visualmente significati-
va, es aplicar una deteccion de bordes a la imagen reconstruida, para valorar la cantidad
de detalles que pueden ser recuperados, que es el objetivo final de la superresolucion de
imagenes. Para medir la calidad de las técnicas se usara el % de pixeles empleados para

representar los bordes.

Figura 4.1. Imagen de prueba para el andlisis cuantitativo.

Figura 4.2. Imagenes usadas para el entrenamiento de los diccionarios empleados en
el analisis cuantitativo.
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4.2.1 Seleccién de Parametros

Las técnicas expuestas utilizan una serie de parametros ademas del factor de escalamiento
que inciden en el resultado final como, el tamano de bloque, el porcentaje de solapamiento,
y el filtro de reconstruccion. El conjunto de imagenes mostrados en la Fig. 4.2 fueron usadas
para entrenamiento, en los experimentos se usaron 2 tamanos de bloque por cada factor de
escalamiento. En cuanto a los parametros de optimizacion, se usé como restriccion el error
con un numero maximo de 5 atomos, tanto para entrenamiento como para reconstruccion
variando el valor del error segin el nivel de ruido (o), siguiendo la metodologia que usa

M. Elad y col. [35] para disminuacién de ruido a través K-SVD.

4.2.2 Rendimiento variando el factor de escalamiento

La siguientes caracteristicas mostradas en las Fig. 4.3, Fig. 4.4 y Fig.4.5 se obtuvieron al
variar el factor de escalamiento usando un mismo tamano de bloque, y un filtro prome-
diador para estimar la imagen, usando PSNR como medida de rendimiento. Los métodos
propuestos se comparan entre ellos y con los métodos de interpolacion biciibica descritos

en [8], y polifdsica detallados en [17].

Diccionarios conjuntos Diccionarios semiacoplados
30 | 1 30 | 1
m m
= =
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Figura 4.3. PSNR usando bloques de 3 x 3 y factor de escalamiento = 2.
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Figura 4.4. PSNR usando bloques de 3 x 3 y factor de escalamiento = 3.
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Figura 4.5. PSNR usando bloques de 3 x 3 y factor de escalamiento = 4.
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En las graficas anteriores se observa el desempeno de las técnicas propuestas, para
el método que emplea diccionarios conjuntos existe una mejora sobre la interpolacién
bicibica, de aproximadamente 0,4 dB en términos de la PSNR, cuando la imagen se amplia
por un factor de 2 lo cual hace sentido, ya que, ésta se usa como restriccion para resolver
el problema de optimizacién. Para factores de escalamiento mayores, es decir, 3 y 4, la
calidad de reconstruccion es equivalente a la interpolacion bicibica e inclusive menos
robusta, decayendo cerca de 0,5dB cuando la SNR es menor a 20 dB.

Cuando se emplean diccionarios semiacoplados, se observa una mejora significativa
sobre ambos métodos de interpolacién y una mayor robustez, para un factor de escala-
miento de 2 la mejora es de 1,8dB cuando la imagen esta limpia, va decayendo suavemente
hasta 0,9dB cuando la contaminacién es la maxima aplicada, esta comparacion se hace
con la interpolacion bicubica que presenta un mejor desempeno. Para factores de 3 y 4 el
comportamiento es similar, obteniendo mejoras mas discretas que van de 1dB con iméa-
genes limpias a 0,2dB con imagenes contaminadas, y de 0,8dB a 0dB para factores de
escalamiento de 3 y 4 respectivamente.

El uso de diccionarios de seudoinversa provee la mejor calidad de reconstruccion pero
una alta sensibilidad a la contaminacién, para un factor de escalamiento de 2, existe
una mejora poco superior a los 1,8dB para imagenes limpias, pero cuando la SNR es
menor a 20dB el desempeno es menor a la interpolacién biciibica generando una pérdida
en la calidad de 2dB para el peor de los casos. Para mayores factores de escalamiento la
ganancia de este método es bastante elevada, con una mejora de 2dB y 1,2dB en imagenes
limpias y un limite de contaminaciéon cuando la SNR es de 20dB , partir de ese valor la
contaminacién se propaga; este comportamiento se debe al uso de filtros paso alto a la
hora de pre-acondicionar la imagen.

El algoritmo backprojection fue aplicado después de reconstruir la imagen, demostrando
un comportamiento similar independiente del método; para un factor de escalamiento de 2
la calidad de reconstruccion va de 26 dB a 30,6 dB agregando una mejora si el desempeno
del método previo esta por debajo, o reduciendo la calidad si el método previo esta por

arriba.
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4.2.3 Rendimiento variando tamano de bloque

Las siguientes caracteristicas mostras en las Fig. 4.6, Fig. 4.7 y Fig. 4.8, se obtuvieron va-

riando el tamano de bloque para distintos factores de escalamiento evaluando el desempeno

en funcién del MAE.
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Figura 4.6. MAE Variando el tamano de bloque y factor de escalamiento = 2.
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Figura 4.8. MAE Variando el tamano de bloque y factor de escalamiento = 4.
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Figura 4.7. MAE Variando el tamano de bloque y factor de escalamiento = 3.

Cuando se emplea el método de diccionarios conjuntos, el uso de bloques mas grandes
disminuye la calidad de reconstruccion, con una diferencia de aproximadamente 5 en fun-
cién del MAE entre ellos y mejorando un valor aproximado de 2 con respecto a la mejor
interpolacién, en cuanto a la robustez existe una tendencia a un valor comun cuando la
SNR es menor a 20dB.

En el caso de diccionarios semiacoplados, es mas conveniente usar un tamano de bloque
mayor cuando el factor de escalamiento es 3 presentando una mejora de 2 valores en funciéon
del MAE cuando se emplea bloques de 5 x 5 con respecto a bloques 3 x 3. Para un factor
de escalamiento de 2 la calidad de reconstruccién es igual cuando la imagen esta limpia,
pero la robustez de un tamano de bloque de 4 x 4 es bastante superior a uno de 8 x 8,
conduciendo a una diferencia de 18 cuando la SNR es menor a 20 dB, siendo este el peor
desempeno. Para un factor de escalamiento de 4 el uso de bloques de 3 x 3 es el mejor
resultado con una mejora que va de 2 a 5 valores en funcién del MAE con respecto a
bloques de 4 x 4, siendo este ultimo de menor desempeno a la interpolacion.

Cuando se aplicé el método de diccionarios de seudoinversa el comportamiento no varié
considerablemente al usar distintos tamanos para factores de escalamiento de 2 y 3. Para

un factor de 4 se observa una mejora de 2 cuando se usan bloques de 3 x 3, con respecto
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a los bloques de 4 x 4 esta mejora va decreciendo junto con la SNR hasta que para 20dB
se igualan y luego el uso de bloques 4 x 4 asegura una mayor robustez.

El hecho de que bloques méas pequenos arrojen mejores resultados se justifica en las
caracteristicas de las imagenes satelitales, que concentran informaciéon con mucho detalle
en pequenas regiones, el uso de bloques pequenos permite estimar esa informacion de
manera mas satisfactoria, ademas, bloques mas grandes conllevan a un mayor tiempo de
computo, concluyendo asi que es mas factible usar dimensiones de bloque comprendidas

entre 3 x 3 y b x 5.

4.2.4 Rendimiento variando el filtro de reconstruccién

Las siguientes caracteristicas mostradas en las Fig. 4.9, Fig. 4.10 y Fig. 4.11 se obtuvieron
usando distintos filtros de reconstrucciéon, usando la interpolacién bicubica para el parame-
tro de afinidad, evaluando su desempeno para varios factores de escalamiento en funcién
del RMSE, y haciendo una comparacién (mostrada en cada figura) entre métodos para los

otros 3 tipos de filtros.
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Figura 4.9. RMSE usando bloques de 4 x 4 y factor de escalamiento = 2.



60

RMSE

RMSE

Figura 4.10. RMSE usando bloques
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El uso de distintos filtros no incide significativamente en la reconstruccién de la imagen,
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esto se debe, a que la variacion entre pixeles para una posicion determinada es baja,
tendiendo a un unico valor sin importar el estimador. Cuando se comparan los 3 métodos
entre si, el método de mayor calidad es el de diccionarios de seudoinversa con una mejora
de cercana a las 2 puntos en funciéon del RMSE para factores de escalamiento de 3 y 4, para
un factor de 2 tiene un desempeno igual al método de diccionarios semiacoplados cuando
la imagen esta limpia. Sin embargo este método es el menos robusto dejando generando

la peor reconstrucciéon cuando la SNR es menor a 20 dB.

4.2.5 Deteccion de bordes como medida de rendimiento

Al aplicar el detector de bordes (sobel) a las imagenes de alta resolucién, se obtuvie-
ron los resultados mostrados en la Fig. 4.12, donde la Fig 4.12(a) es la imagen de baja
resolucién, la Fig 4.12(b) es el resultado del usando interpolacién polifasica, con un 3,62 %
de bordes detectados, la Fig 4.12(c) es el resultado usando interpolacién bicibica, con un
2,81 % de bordes detectados, la Fig 4.12(d) es el resultado usando diccionarios conjuntos,
con un 3,08 % de bordes detectados, la Fig 4.12(e) es el resultado usando diccionarios
semiacoplados, con 3,4% de bordes detectados y la Fig 4.12(f) es el resultado usando
diccionarios de seudoinversa, con un 3,56 % de bordes detectados. Se observa una mejora
con respecto a la interpolacion bicibica cuando se emplean diccionarios semiacoplados o
de seudoinversa, mas no superan el realce que hace la interpolacion polifasica, dado que

el principal atributo de esta técnica es realzar los bordes [17].

4.3 ANALISIS CUALITATIVO

Este analisis se realizé con el fin de darle un sentido préactico a las técnicas desarrolladas
hasta ahora, aprovechando las caracteristicas de los datos. Se seleccioné una imagen mul-
tiespectral y una de barrido ancho que contiene la regién capturada por la multiespectral,
luego en esas 2 iméagenes se seleccionaron 2 regiones idénticas mostradas en la Fig. 4.13;
donde la Fig. 4.13(a) es una seccién redimensionada de “La Guaira” y el aeropuerto inter-
nacional de Maiquetia “Simén Bolivar”, captadas por la cdmara WMC el 17/11/2013 de
resolucién 20 m/pixel. La Fig. 4.13(b) Seccién de “La Guaira” y el aeropuerto internacional

de Maiquetia “Simén Bolivar”, captadas por la cdmara MSS el 21/02/2014 de resolucién
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@ (b)

(c) (d)

(e) (f)
Figura 4.12. Resultados de la deteccién de bordes.

10 m/pixel. Dado que las resoluciones de estas imagenes son 10 m/pixel y 16 m/pixel, es
necesario redimensionar la segunda de manera tal que exista un factor entero entre las
resoluciones, llevandola asi a 20 m/pixel.

En la Fig. 4.14 se muestran los resultados de hacer un acercamiento a 2 regiones de
una imagen WMC en la que se usa la banda cercana al infrarrojo; aplicando los distintos

métods que usan representacion poco densa. Las Fig. 4.14(a) y Fig. 4.14(d) corresponden
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(a) (b)

Figura 4.13. Imagenes de entrenamiento para los diccionarios del analisis cualitativo.

al uso de diccionarios conjuntos, las Fig. 4.14(b) y Fig. 4.14(e) corresponden al uso de dic-
cionarios semiacoplados, las Fig. 4.14(c) y Fig. 4.14(f) corresponden al uso de diccionarios

de seudoinversa.

(a) (d)

(b) Q ()

(c) (f)

Figura 4.14. Resultados del anilisis cualitativo.
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Se observa una mejora significativa cuando se emplean diccionarios conjuntos contra-
riamente a los resultados mostrados en la seccién anterior, esto se debe, a que el uso de
diccionarios conjuntos permite introducir una imagen de mayor resolucion como restriccién
al problema de optimizacion, convirtiéndolo en un método recursivo iterativo que debe ser
supervisado para generar resultados satisfactorios y que se adecuan de mejor manera a las
caracteristicas de la imagen.

En un segundo experimento se uso la informacion de una misma regién en una imagen
pancromatica y otra multiespectral para entrenar los diccionarios, dada la cantidad de
detalles que contiene la imagen pancromatica como, la textura del terreno, una definicién
mucho mas precisa de los detalles en los edificios, entre otras cosas, es necesario degradarla
a fin de que tenga semejanza con la imagen de baja resolucién. En este sentido la imagen
de la Fig.4.16(a) fue degrada usando un filtro promeidador de ventana 5, para usarla junto
con la imagen de la Fig.4.16(b) como imagenes de entrenamiento. En la segunda etapa de
este experimento se usaron los diccionarios obtenidos para ampliar la imagen de la Fig.
4.15(a) por un factor de 4. Los resultados se muestran en las Fig. 4.17, Fig. 4.18 y Fig.
4.19.

Figura 4.15. Sierra nevada captada por la cdmara PMC 10 m/pixel.



(a)

(b)

Figura 4.16. Imagenes de “La guaira” usadas para entrenar.
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Figura 4.17. Sierra nevada ampliada por un factor de 4 usando el método de diccio-
narios conjuntos.
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Figura 4.18. Sierra nevada ampliada por un factor de 4 usando el método de diccio-
narios semiacoplados.
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Figura 4.19. Sierra nevada ampliada por un factor de 4 usando el método de diccio-
narios de seudoinversa.

En este experimento se comprueba nuevamente el uso de diccionarios conjuntos de
manera iterativa conduce a los mejores resultados, produciendo un realce en los detalles
de la cordillera, superior a cuando se emplea diccionarios semiacoplados y de seudoinversa.
Ademas se comprueba la capacidad de generalizacién de los diccionarios para trabajar con
distintos tipos de imagenes que no se encuentran en una misma region, y con caracteristicas

geograficas diferentes.
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CONCLUSIONES

A partir de los resultados obtenidos y de la informacién recavada a lo largo de este trabajo
se lleg6 a las siguientes conclusiones:

= Los algoritmos presentados en esta investigacién, muestran un mejora en la recons-

truccion con respecto a otras técnicas de superresolucién como la de interpolacion de

entre 0,5dB y 2dB en funcién de la PSNR, sin embargo, la calidad de reconstruccion

demostré ser inversamente proporcional a la robustez, es decir, mientras mejor sea

la calidad del método usado mayor sera la sensibilidad a contaminaciones poniendo

como valor limite una SNR de 22 dB, lo cual limita en cierta manera el alcance de las

técnicas desarrolladas. Este comportamiento esta estrechamente ligado al algoritmo

de reconstruccién, en este caso OMP, y a las caracteristicas de las imagenes sateli-

tales que poseen muchos mas detalles que iméagenes convencionales, lo que implica

una alta correlacion con las componentes de alta frecuencia del ruido que no logran

ser discriminadas por el algoritmo.

» El algoritmo K-SVD usado para entrenamiento demostré ser una buena alternativa
para conseguir el par de diccionarios usados por cualquiera de las técnicas de su-
perresolucion, es conveniente usar pocos atomos como restriccion de entrenamiento
para facilitar el acoplamiento entre los espacios vectoriales de baja y alta resolucion.
Debe existir una relacién entre el acoplamiento de los diccionarios y su capacidad de
generalizacion, ya que, si las representaciones son iguales para un grupo de iméagenes
de entrenamiento cualquier distorsién en la imagen objetivo sera magnificada en su
equivalente de alta, como se demostro en los resultados cualitativos, donde la dife-
rencia de la imagen objetivo con respecto a las de entrenamiento no pudo ser bien
modelada por los diccionarios semiacoplados o de seudoinversa, pero si por el uso de

diccionarios conjuntos.

= Para el caso particular de las imagenes tomadas por satélite “Miranda” el sistema de

adquisicion es bastante robusto con SNR superior a los 35 dB, permitiendo que las
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técnicas desarrolladas sean convenientes, debido a que, su robustez no esta compro-
metida. El algoritmo de backprojection, presenta una buena alternativa para mejorar
la calidad visual de las imégenes en caso de que esta no aporte la informacién ne-
cesaria, debido a su capacidad de eliminar los efectos de desenfoco, ofreciendo una

mejora de hasta 2dB en funcién de la PSNR en el mejor de los casos.

Los algoritmos presentados ofrecen una amplia variedad de parametros, que permiten
generar distintos resultados a partir una misma imagen, ademas es posible combinar
métodos de varias maneras, abriendo la posibilidad de particularizar dichos parame-

tros para mejorar la calidad de la reconstruccion.
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RECOMENDACIONES

Las técnicas de superresolucién y la teoria de representacion poco densa son areas de

investigacion que contintian creciendo, por lo tanto se hacen las siguientes recomendaciones
para futuras investigaciones:

= Proponer algoritmos de entrenamiento de diccionarios que se adapten particularmen-

te al problema de superresolucion con el fin de generar acoplamientos mas robustos

entre los diccionarios, usando como restriccion informacién a priori sobre el modelo

de observacion.

s Acelerar las técnicas de reconstruccién para hacer mas atractivos los métodos de
representacion poco densa que han demostrado mejorar los resultados de técnicas

previas.

= Estudiar el comportamiento de las técnicas desarrolladas usando algoritmos mas

robustos que mejoren la calidad de la reconstruccién ante contaminaciones.

= Probar con iméagenes capturadas por otros satélites que poseen mejor resolucién

espacial a fin de mejorar la informacién aportada por el satélite VRSS-1.



APENDICE A

CALCULO DE LA MEDIANA
PONDERADA

En este apéndice se explica como calcular la mediana ponderada cuando las ponderaciones

de las muestras son numeros reales, siguiendo la metodologia desarrollada en [17].

La operacién mediana ponderada denotado como:
Z = MEDIANA[w; ¢ 1, we o Ta, w30 X3, ..., Wy o Ty

Donde se cumple, Vx; € R y Yw; € R, se puede calcular de la siguiente manera:

1. Calcular el umbral Ty = 2 337 | w].
2. Ordenar las muestras multiplicadas por el signo de su ponderacién, sgn (w;)x;.

3. Sumar la magnitud de las ponderaciones correspondientes a las muestras ordenadas,

comenzado por el maximo valor y continuando en orden decreciente.

4. La salida  es la muestra cuya sumatoria acumulada de la magnitud de las ponde-

raciones se hace > Tj.
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ANEXOS

Algoritmo Orthogonal Matching Pursuit

Implementacién computacional del algortimo para representacién poco densa OMP,
la funcién _omp resuelve el problema restringido por poca densidad, y _omp2 resuelve el
problema restringido por error con la opcién de limitar el niimero de dtomos.

e Paquetes requeridos

— Python 2.7

— numpy

e Parametros de entrada

Senal objetivo (x)

Diccionario (dic)
— Cantidad maxima de atomos (maxatoms)

— Error maximo permitido (error)
e Salida

— Vector de representacién poco densa con los coeficientes(coef)

import numpy as np

def omp(dic, x, maxatoms):

ind = np.zeros (maxatoms, )
coef = np.zeros((dic.shape[l], x.shape[l]))
for i in (x.shape[1l]):
res = np.copy (x[:, i)
for j in (maxatoms) :
k = np.argmax (np.abs(dic.T.dot (res)))
ind[J] = k
alfa = np.linalg.pinv(dic[:, ind[0:J+1]]).dot(x[:, 1i1)
res = x[:, 1] = dic[:, ind[0:3j+1]].dot (alfa)
coefl[ind, i] = alfa

return coef
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def omp2(dic, x, error, maxatoms= )
if maxatoms is

maxatoms = x.shape[0]
coef = np.zeros((dic.shape[l], x.shape[l]))
for i in (x.shape[1l]):
res = np.copy (x[:, 1i])
3 =0
ind = np.array([], ‘uint64d’)
alfa = 0
while (np.linalg.norm(res) > error and j < maxatoms):
ind = np.concatenate((ind, np.array([0], "uint64’)))
k = np.argmax (np.abs (dic.T.dot (res)))
ind[J] = k
alfa = np.linalg.pinv(dic[:, ind[0:J+1]]).dot(x[:, 11)
res = x[:, i] = dic[:, ind[0:j+1]].dot (alfa)
Jo+=1
coeflind, i] = alfa

return coef

Algoritmo K-times Singular Value Descomposition

Implementacion computacional del algortimo para entrenamiento de diccionarios K-
SVD, la funcién recibe como pardmetro de entrada un diccionario® con las variables de
entrada que requiere el algortimo

e Paquetes requeridos

— Python 2.7
— numpy

— omp
e Parametros de entrada

— Senales de entrenamiento (signal)

— Diccionario (dict)

— Cantidad maxima de atomos (maxatoms)

— Error maximo permitido (error)

— Opcion de retornar la matriz de coeficientes poco densos(gamma)

— Numero de iteraciones(iternum)
e Salida

— Diccionario entrenado (dict)

— Matriz de representacién poco densa con los coeficientes(coef)

IEste diccionario es el tipo de dato de Python, donde cada campo corresponde a las variables de entrada



1 import numpy as np

2 import scipy.linalg as LA

3 from .omp import *

4

5

6 def ksvd(args):

7 if args[’dict’].shapel[l] > args[’signal’].shape[l]:

8 r (' Numero « senales de entrenamiento es menor que la
9

10 # Seleccion al Atoria de 1os atomos

11 indices = np.random.permutation (args[’dict’].shapell])

12 for i in range(args[’iternum’]):

13 coef = OMP (args)

14 replaced = 0

15 for j in range(args[’dict’].shapell]):

16 if np.linalg.norm(coef[indices[]j], :1, ord=0) == 0:

17 replaced += 1

18 perm = np.random.permutation (args[’signal’].shape[l])
19 perm = np.compress (perm < 5000, perm)

20 E = np.sum(args[’signal’][:, perm] — args[’/dict’].dot (coefl:,
21 perm] *%x2), axis=0)

22 condition = np.linalg.norm(E.reshape(l, =1), axis=0) > 0.1
23 E = np.compress (E, condition)

24 d = np.argmax(=1.0 *x E)

25 atom = args[’/signal’][:, d] /\

26 np.linalg.norm(args[’ signal’][:, dJ])

27 args[’/dict’][:, indices[j]] = atom

28 coef[:, indices[]J]] = np.zeros(coef[:, indices[7j]].shape)
29 # Seleccion de las senales que utilizan el atomo

30 pos = np.where (coef[indices[j], :]1 != 0)[0]

31 if (pos.shape !'= (0, )):

32 # Calculo del error s a contribucion del atomo

33 Ek = args[’signal’][:, pos] = args[’/dict’].dot (coef[:, pos]) +\
34 args[’dict’][:, indices[j]l:indices[]j] + 1].dot (coef]|
35 indices[j]:indices[j] + 1, pos])

36 if Ek.shape([l] > 900:

37 U, s, V = svds(Ek)

38 args[’/dict’][:, indices[j]] = U[:, 0] / LA.norm(U)
39 coef[indices[]j], pos] = V[:, 0] * s % LA.norm(U)
40 else:

41 U, s, V = svds2 (Ek)

42 args[’/dict’]1[:, indices[]j]] = U[:, 0]

43 coef[indices[j], pos] = V[:, 0] % s[O]

44 del (args[’ signal’])

45 if 'gamma’ not in args:

46 return args|[’dict’]

47 else:

48 return args[’dict’], coef

49

50

51 def svds(matrix):

52 epsilon = matrix.shape([1l] / 1000

53 v = np.ones ((matrix.shape[l], 1))

54 v_ant = v.copy ()

55 s =1

56 y = matrix.T.dot (matrix.dot (v))

57 s = y.max ()

58 v=y/s

59 error = LA.norm(matrix.T.dot (matrix.dot (v)) = s*v, ord=l)

60 for i in range (15):

61 error_ant = error.copy ()

62 v_ant = v.copy ()

63 y = matrix.T.dot (matrix.dot (v))

64 s = y.max|()

65 v=y /s

66 error = LA.norm(matrix.T.dot (matrix.dot (v)) = s * v, ord=l)
67 if error < epsilon:

68 break



69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89

def

v / LA.norm(v)

np.sqrt (s)

matrix.dot (v
(
(

s * LA.norm
= u / LA.norm
return u, s, v

cn e n g
[}

)
u)
u

)

svds2 (a) :

if a.shape[0] > a.shape[l]:

A = a.T.dot (a)

/ s

s, v = LA.eigh(A,

s
u
else:
A = a.dot(a.T)

np.sqrt (s)
a.dot (v) /s

s, u = LA.eigh (A,

s = np.sqgrt(s)
v = u.T.dot (a)
v =v.T

return u, s, v

/ s

eigvals=(A.shape[0]

eigvals=(A.shape[0]
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