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Diretrizes para o Projeto do Algoritmo LMS
Aplicado a Super-Resol@p de Mdeo

Guilherme Holsbach Costa Jog& Carlos Moreira Bermudéz

Resume—A reconstrucio com super-resoluéo (SRR) de ima- modelagem do sistem@ptico plurring), e de modelagem do
gens consiste basicamente em combinar diversas imagens deuido, assim como aosutliers causados pelo deslocamento
baixa-resolu@o de uma mesma cena para formar uma imagem gq gpietos (inovaies) na cena. Nesse algoritmo, o estimador

com resolu@o mais alta. As principais caractefsticas dessa o . -
técnica $0 a elevada sensibilidade a erros de registro, a di- de media, tradicionaimente usado para calcular o gradiente

ficuldade de modelagem dos sinais de imagenoutliers e o €m algoritmos de SRRe substitido por um estimador de
elevado custo computacional. Este trabalho avanca no projeto mediana, mais robusto aositliers Em [2], [4], o efeito dos

do algoritmo LMS aplicado a SRR. Baseado em uma alise outliersna SRR discutido e um algoritmo robuséoproposto,
estafistica, 80 propostas diretrizes espédéicas que levam a um baseado na norma, .

desempenho poximo do 6timo, quando situa@es praticas de d licgo de int t
aplicagio 10 consideradas. A aalise tamkem mostra que, dife- ~ Quando a aplic&p de interesse requer processamento
rente do comportamento do LMS tradicional, pequenos passos de €M tempo-real, a complexidade computacional precisa ser

adaptagdo ndo levam necessariamente a erros quadticos médios considerada. Em [5]¢ proposto um algoritmo adaptativo

menores em regime permanente. aplicadoad SRR de uma sé@ncia de imagens, com grande
Palavras-Chave- Reconstrugio de imagens, registro de ima- vantagem computacional em red@caos demais existentes. O
gens, LMS, estimado adaptativa. algoritmo segue a estimag least-mean-squaresadicional,

Abstract—The super-resolution image reconstruction (SRR) e, de forma a diferenciar-se do algoritmo LMS tradicional,
consists basically of combining multiple low resolution images & chamado LMS-SRR. Mais recentemente, outro algoritmo
of the same scene to form a higher resolution image. The main (510 aosoutliers foi proposto [4], o qual admite uma
characteristics of this technique are the high sensitivity to the . . .
registration errors, the difficulty in modeling the image signals 'mp'_emema‘ilo 'E‘P'da para 0s casos em_que 0 mOVImepto
(outliers) and the high computational cost. This work advances relativo entre as imagens poder ser considerado translacional
in the design of the LMS algorithm applied to SRR. Based e global. Entretanto, mesmo sob tais cofdi, seu custo

on a statistical analysis, we propose design guidelines that leadcomputacional e requisitos de méra réio $i0 competitivos
to a close-to-optimum algorithm performance when considering com o LMS-SRR

practical situations. The analysis also shows that, differently . .
from the traditional LMS behavior, lower step-size values do O projeto do algoritmo LMS-SRI estudado em [6]. Base-

not necessarily lead to better steady-state mean-square errors. ado no momento de segunda ordem do erro de recoastrug
. . R orienta@es de projeto foram fornecidas com o intuito de
Keywords—Image reconstruction, image registration, LMS, . . . o .
adaptive estimation. reduzir o efeito dosoutliers na se@éncia de imagens re-
constridas. A ailise estdstica em [6] considerautliers
I. INTRODUCAO originados a partir de inovaes entre as imagens da geqcia,

~ - e negligencia o efeito dos erros de registro.
A reconstrugo com super-resoléag (SRR — super- o N
. ) : ; . Neste trabalho, a estéggia para a escolha dos garetros do
resolution reconstruction consiste basicamente em combi-

L A : algoritmo LMS-SRR proposta em [&] aperfeicoada, levando
nar miltiplas imagens de baixa resoag; para formar uma . : S
. i ~ ! em conta tambm os efeitos dos erros de registro. Diretrizes
imagem de alta (maior) resol@ag. Em [1] &o revisados P ~
: L . espeficas §io propostas para a escolha do passo de adaptac
importantes resultados em SRR dis na literatura. e do rumero de iterafles a serem realizadas pelo algoritmo
Um dos maiores problemas em SRRa sensibilidade dos P 9

algoritmos a erros de modelagem [Butliers sao definidos para cada amostra do sinal de entrada, de forma a minimizar

N, - o efeito dosoutliers na sediéncia de imagens reconsilas. O
como dados cuja distribld@ rio segue a assumida na mo- N 9 a

delagem do problema. No contexto do movimerdatlers & 210 /8 2R EET 0% E0 e o ol
sao freqientemente reges da cena que sofrem odosou ' que, P

que €0 descobertas repentinamente em umdidsezia de goritmo LMS tradicional, a red@p do passo de convéngcia

. L : "~ : nem sempre leva a uma reéucna velocidade do LMS-SRR
imagens, i.e.,&0 as inova@ies que ocorrem entre dois quadros P - .
. s A ou a melhores estimées em regime permanente.

consecutivos. ¥rios trabalhosém abordado o problema dos o ; g .
Na Seéo I, & apresentada uma breve ré@dagdo algoritmo

outliers em SRR [2], [3], [4]. Em [3]e proposto um algo- %MS—SRR [5]. Na Sego lll, &€ apresentada a alise do

ritmo robusto aooutliers causados por erros de registro, d . ~ , L .
P 9 algoritmo. Na Sego |V, & proposta a estigia de projeto
t*Departamento de EngenhariaéBlca, Universidade Federal de Santavisando a robustez amaitliers Na Se@o V, 10 apresentados
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II. O ALGORITMO LMS-SRR Uma vez que apenas a estimati@(t) est dispofivel
durante a reconstréQ, as equdies de atualiz&p do LMS-

A. Modelagem dos sinais .
SRR para esse caso devem ser definidas por (3) e por:

Dada a representag matricial N x N de uma imagem R . R
digital de baixa-resolip (observaday (t) e a representéo Xo(t+1) = G(t+ 1)xk(1), (5)
matrlc[clIM x M (M > N) de uma imagem original, de alta-corn G(t) modelada como [5], [7]
resolu@o, X(t¢), o processo de aquigig pode ser modelado
como [1] G(t) = G(t) + AG(1), ()

y(t) = DOx(D) +e(t). @ em queAG(t) € uma matriz aleétia, definida pelas carac-
em que os vetores(t) (N2x1) ex(t) (M?x1) sao respectiva- teristicas do rétodo de registro e da séncia de imagens.
mente as represenfsgs lexicogaficas das imagens observadAdgrupando-se (3) e (4), chega-se em uiméca equago de
e original, no instante de tempo (discreto)A matriz D(¢) atualiza@o, recursiva, para o algoritmo LMS-SRR cafm
(N? x M?) modela a degradag devidaa subamostragem eiterages por amostra de entrada:

distor@esopticas blurring), e & assumida conhecida. O vetor K—1
e(t) (N? x 1) modela o rido de observép (eletdnico), x(t) = AK(OGO)%(t — 1) + p Z A" (6D (H)y(t), (7)
assumido espacialmente estaéino, estatisticamente inde- =0

pendente de (¢) e x(¢), branco, gaussiano, comémia zero e
com matriz de autocorrelag espaciaRe(t) = o2(t)1
€ assumida ser determinada a partir de testes com o sensolre

em queA(t) = [I - uD'(t)D(1)]
é)efmlndo o erro de reconstréig de imagens (em alta-
SIU@O) comov(t) = x(t) — x(¢) e usando (3), (4), (6)

aquisi@o. 7). oh 7
A dinamica do sinal de entradamodelada por [5] e (7), chega-se em [7]:
v(t) = ARGVt — 1) + AK(AG(H)%(t — 1
x(t) — GO 1) 5(0). @  YO=ATOGOVE-D+ARDAGEX( -1
em que a matriz de registrG(¢) descreve o deslocamento —AR)s(t) +p Y A"(H)D (t)e(t). (8)
relativo dos pixels de&(t—1) parax(t). O vetors(t) modela as n=0
inovages emx(t), e portanto inclui na imagem recondtta A Eq. (8) pode ser usada para determinar o comportamento
as contribuiges dosoutliers causados pelo movimento. das flutua@es do erro de reconstidg.
B. O algoritmo adaptativo LMS-SRR A. Hipbteses estéadticas e aproximages

O algoritmo LMS-SRR busca minimizar o erro quatito ~ O estudo das propriedades estitas dev(t) requer
médio (MSE —mean-square errdrE{|[y(t) — D(t)x(t)]|?} S|mpl|f|cag,f)es, de forma_l a tornar o Nproblem_a, matenjatlca-
[5], em queE{} denota esperanca essiita. Portanto, a Mente tramng: As seguintes aproximags e tnpteses 8o
fungo custoé definida comoJys(t) = E{[e(t)?|%(t)}. usadas_ na atise que se segueAl) As .|novag0e3s(t) sao
Seguindo o ratodo Steepest Descenk(t) & atualizado na assumidas com é&dia zero, com matriz de autocorrédag
direcio negativa do gradiente. Note que a stipiarfde desem- Rs(t) (M? x M?), e descorrelacionadas det — 1). Esta
penhoJys(t) & definida para um instante de tempo egfjz  MeSMa hipteseé usada em [8].A1) & valida, por exemplo,

L quandooutliers esbo presentes devido ao movimento entre

O algoritmo LMS-SRRé a verio estoastica do algo- quadros e a condép de fronteira de Neumaréassumida na

fitmo Steepest Descentsando a estimativa instémea de CONstru@o deGi(t). Esseé um caso importante, uma vez que
VJus(t), tem-se a condi@o de Neumann prévos resultados de reconstioc

com a melhor qualidade perceptual [9]. Estadbgse @o
Xp4+1(t) = %, (t) + D" () [y (t) — D(t)%%(t)], (3) seé valida quando a condip de Dirichlet gero-paddiny
for assumida [10], uma vez que o preenchimento com zeros
faz com ques(t) sempre assuma valorefioinegativos e
correlacionados conx(t — 1). (A2) As inova@ess(t) sao
assumidas estatisticamente independentes dos erros de registro
Xo(t+1) = G(t+ Dkk(¢), (@) AG(?). (A3) O vetor de rido de observape(t) & assumido
estatisticamente independente dos erros de registey(t) e
em queK & o rumero de iteraies desempenhadas pelo LMSee qualquer outro sinal no sistema.
SRR para cada amostra temporal de entrada.

gue corresponda equago de atualizaégo do LMS-SRR. A
atualiza@o temporal de (3)&@tse baseada na dimica do sinal
(2), eé determinada pela matriz de registdt):

B. Comportamento do erro quaatico nedio de reconstriuio

Para estudar o desempenho do algoritmo, o erro tiadr

Deste ponto em diant&z(¢) & assumida conhecida (determédio de reconstr@p (MSRE —mean-square reconstruction
ministica) e representa a matriz de movimento real (livre dgror) & definido como MSRE= E[v'(¢)v(t)]/M?, em que
erros de estim@p de movimento). A matrif}(t) representa M? & o mimero de pixels das imagens de alta-resuEssa
a matriz de registro estimada (com erros). norma pode ser avaliada via{K(t)} = tr{E[v(¢t)v'(¢)]},

1. ANALISE
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em queK(t) & a matriz de autocorrefag dev(¢), e tr{ -}
denota o traco de uma matriz.

pelas infl@&ncias mais significativas em apliées péaticas,
e porque a indisponibilidade de inforngax suficiente sobre

Pos-multiplicando-se (8) pela sua transposta, tirando-seaaela@o entreM;(t), Ms(¢) e R, impossibilita o uso de

valor esperado, e usando-A&, A2 e A3, tem-se
K(t) = AK(t){E{[G(t)v(t —1) + AG(H)x(t — 1)]
X [G)V(t— 1) + AG()%(t — 1)} + Rs (t)}AK(t)

K-1
+,BZA” t)D"(t)ReD(t ZA’” (9)
A matriz simétrica A(t) pode ser decomposta como
A(t) =QMIr®)Q'(), (10)

em queQ(t) & a matriz (ortogonal) de autovetores Agt)
e I'(t) & a matriz (real e diagonal) de autovalores Al¢).
Além disso,D"(¢)D(¢) tem os mesmos autovetores Agt),
e D"(t)D(t) = Q(¢)A(t)Q'(¢t). Usando-se estaltima igual-
dade eA(t) = [I — uD"(¢)D(¢)] em (10), segue que

T(t) = [T uA(t). (11)

T [e(t)] em uma estrégia de otimizago.

A fim de, inicialmente, reduzir a inféncia das inovdies no
resultado de reconstrag, uma podsel estraggiaé escolher
valores parau e K de forma a reduzir o efeito sobre o traco
de K(¢) do termo em (13) envolvenddI,(t). Como sen
mostrado,M; (t) e M(t) possuem propriedades similares.
Assim, a estra@gia proposta tan#m reduzia o efeito do
termo envolvenddM, (t), o qual afeta tanto a taxa de con-
vergéncia quanto o efeito dos erros de registro no desempenho
do algoritmo. Uma vez que as matrizdd,(t) e My(t)
em (14) e (15), respectivamentdampodem ser diretamente
controladas por. ou K, tal estrakégia concentra-se em reduzir
os dois primeiros termos em (13) pelo ajusteltfé (t).

As seguintes propriedadeacsimportantes para a estgia
de projeto a ser proposta nadgima se@o: (@) Ambas
matrizesM; (¢t) e My (t) (Rs & semi-definida positiva) podem
ser decompostas como produtos de matrizes reais por suas
transpostas. Portanto, amb@e snatrizes semi-definidas posi-
tivas [11, p.558]; If) Send I‘QK( t) uma matriz diagonal, seus

Considerando (9), (10) e (11), e usando a propriedag@mentos atuam como ponderadores das linhablgdg) e
comutativa do tragco do produto de matrizes, chega-se NP, (¢) em (14); €) Os elementos dE2X (¢) S0 réio-negativos

seguinte modelo para o comportamento do MSRE:

t[K(®)] = tr {T* ()Q (R ()Q(1)

£ YT Y T OQ (D (HRD(Q)
+ Q' E{[G(t)v(t — 1) + AG(t)x(t — 1)]

X [G(U)v(t = 1)+ AG(X(t— 1)} Q1) |
(12)

IV. ESCOLHA DOS PARRMETROS DOLMS-SRR
A Equago (12) pode ser reescrita como

tr[K(t)] = tr{I‘QK(t)Ml(t) + T2K()My(t) + Te(t)] }
(13)
em que

M (t) = Q'(H) E{[G(t)v(t — 1) + AG(t)x(t — 1)]
X [GH)v(E—1) + AGH)x( - D' Q(H) (14)

My(t) = Q' t)Rs() (t) (15)

7 z_:r" HQHD(HRD(H)Q).
" (16)

Em (13), M,(t) & o termo respoidsel por introduzir os

para quaisquer valores d&€ e y; (d) Uma vez queM;(t)
e M,(t) sdo semi-definidas positivas, os elementos de suas
diagonais &o riio-negativos.

A. Escolha deu e K

Em aplica@es paticas, informa@es precisas sobre os ele-
mentos déVI; (¢) e M(t) ndo esdio dispoiiveis. Entretantog
razcavel assumir o conhecimento #¥¢), que pode ser obtido
uma vez que se conheca detalhes sobra a implenfentac
do sistema. Assimy e K podem ser escolhidos de forma
a minimizar os autovalores dA?%(t) (que $o elementos
de I'*%(t)) em algum sentido, dado que se conh&@) e
respeitando o limite de estabilidade do algoritmo [5].

Desprezando @ltimo termo, T [e(t)], a Eq. (13) pode ser
reescrita como

M?

D 1= pi@®)PK [me,  (8) +ma, (1], (17)

=1

tr[K(t)] ~

em que M? & o rimero de pixels das imagens de alta-
resolu@o, em, ,(t) emsy, ,(t) SA0, respectivamente, @5 i)-
esimos elementos aet, (¢ ) e M5(¢). Uma vez que nenhuma
informag@o precisa sobre esses elementos pode ser aobtida
priori (sabe-se apenas que elé® gBo-negativos), resta a
possibilidade de reduzitr[K(¢)] por meio da minimiza&o
do maximo valor de[l — p; (1))

O passo de adaptag do LMS-SRR deve seran-negativo

efeitos dos erros de registro, enquaMg () introduz o efeito € Seu limite de estabilidade dado por [5]

das inovades. AEm dissoM; (¢) afeta o comportamento do
(t)], uma vez que de-

MSRE em regime trandgitio de tr[K
pende dev(t—1). T[e(t)] & a parcela referentecontribuigo
do rudo de observap e(t).

A andlise a seguir concentra-se na re@ugos dois pri-

meiros termos de (13), uma vez que estés Besporéveis

w< , (18)

>\max

1A influéncia do rido de observaip e(t) pode ser desprezada quando
comparada a outras fontes de erro como, por exemplo, registro inacurado e
problemas de modelagem das indd@s, na maioria das aplidags paticas

(2. [7].
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regime permanente. Como este fim, o algoritmo LMS-SRR
Ji € inicializado em todas as simufEs com imagens sigticas
constridas a partir de umanica realizago de um processo
fr WGN(0, 1), com as amplitudes dos pixels normalizadas para
se adequarerh escala diamica das imagen®, 255].
- A matriz D(t) & assumida estaciarna OD(t) = D). As
I distor@esopticas blurring) foram implementadas atras de
uma filtragem espacial com &acara gaussiana de tamanho
Fig. 1. Problema Minimax. 6x6 e varincial .0 (desempenhada sobre uma subamostragem
impulsivaf. Neste caso, 0s\; assumem diversos valores
distintos. Para a determiréag do passo de convéngciadtimo,
em quelmax & 0 maximo autovalor dd7(¢)D(t). Portantog & considerado o conjunto dos maiores autovaloreDdD
facil mostrar que[l — u\;(¢)]? < 1 para todos os valorestal que a soma de seus elementos seja igual ou maior do
validos de . e para todos os valores dee t. Assim, que noventa por cento da soma de todos os autovalores. Os
limg o[l — pXi(t)]?® — 0 para todo);(t) # 0. Enfio, maiores autovalores variam dgyn = 0.0422 a Amax = 0.25.
exceto sob cond@es especiais (ideais) [6], a escolha natur@le acordo com (18), o &aximo passo de adap&me (imax = 8,
de K & o maior limero posiwel de iterades, limitado apenas e de (22) o passo proposgu, ~ 6, 8.
pelo custo computacional, pelwardware disporivel, e por Exceto quando devidamente especificadas,consideradas
outros postveis requisitos espéicos da aplicago tempo-real imagens de alta-resoldg com64 x 64 pixels, imagens de
em quedio. baixa-resolugo com32 x 32 pixels, e apenas uma iteéag do
Assumindo um valor p-determinado (fixo) pard<, a algoritmo por amostra temporal do sinal de entralla= 1).
escolha do passo de convengiay pode ser formulada como Para construir a matriz de regist@(¢) e a sua estimativa
0 problema de otimiz&p minimax G(t), a condi@o de fronteira de Neuman utilizada. Tal
opcao & adotada por ser esta a corddigmais empregada em
situa@es péticas.
(29) Simulages de Monte Carlo (MC) consistem naédmi
com f; = 1 — u\;(t). Este problema pode ser simplificadoOle 100 realizages, con5|d§[an<_jo diferentes seqcias d_e
conforme: imagens. Negses casos, asigegias foram geradas sintetica-
mente, a partir de imagens naturais e de vetores de movimentos

Lo = min {]—‘} ,em queF = max | f;|, sujeito a|f;| < 1. translacionais e globais, conforme [7].
17 T
(20)

-

Z‘H -

Amin

o = min {F},em queF = max f;°X, sujeito a|f;| < 1,
o i

B. Exemplo 1: Robustez aos outliers

~ . ~ - Neste exemplo, os vetores de deslocamento global usados
sdo considerados. Uma vez gyfe nao & fun@o dep para - . .

- . T para gerar as ségncias 8o assumidos conhecidos para cada
Ai(t) = 0, ndo faz sentido que esses valores sejam idoki . NS :
na minimiza&o. Em implementdes reais. podem ser con instante de tempo (erros de registro @ K0 considerados).

&@o. P A ' P O ruido aditivo & considerado nuloof(t) = 0). Essas duas

S|d§rao_los_ no problema de ofimizagapenas os autovalorescond@es &m o objetivo de isolar os efeitos dasitliers
mais significativos.

: , Os vetores de deslocamento global foram gerados a partir
Na Figura 1& mostrado valor absoluto dos valores fijee g g P

. . de incrementos uriitios em ambas as di@gs, horizontal e
?oisosrl:?;)n;g queés(t) > Ai(t) > Ar(t) [12]. O minimo de o e (simulando um movimento diagonal dantera), na

grade de alta-resolég, a cada instante de tempo

Deste ponto em diante, apenas os valores positivos; (e

—[1 = pAmax(t)] = [1 — pAmin(?)] - (21)  Na Figura 2 80 mostrados os resultados obtidos para
diferentes valores dg. Note que embora, ndo corresponda
Resolvendo-se (21) payatem-se que ao valorotimo dey,® ele leva a um desempenho do algoritmo
2 bastante @ximo ao desempenh@timo.
Ho (22)

- )\max(t) + /\min(t> .

O pontop = 1o levaa [1 — odmax()]2X = [1 = oAmin(£)]2E C. Exemplo 2: Robustez aos erros de registro )
Neste exemplo, os vetores de deslocamento global utilizados

para gerar as ségncias de alta-resolag foram gerados a par-

o ] ] - tir de um processoandom walk Os vetores de deslocamento

A. Condi@es gerais de simulap foram, depois de gerados, estimados @sasto algoritmo de
Quando o algoritmo LMSE aplicado na SRR, uma boaregistro proposto em [13]. Cabe ressaltar, entretanto, que a

inicializagdo pode ser obtida a partir da interp@acbidibica escolha do algoritmo de registro tem pouca réfeia para o

da imagem observada no instante inicial. Entretanto, nos

. NI L. 2 istor ; =0 & ;
exemplos a seguir o algoritm® inicializado longe da@timo, ~  NOt€ due distorges gaussianasio o consideradas em [6]. ,
O valor 6timo para 0 passo de convérgia apenas poderia ser determi-

de for_ma que s'e.possa ava“a"r 0 Seli comportamento dur%ﬁ% atrags do conhecimento das matrizb$,(t) e Ma(t), 0 que @o &
0 regime transirio de adaptep, e r&o apenas durante oviavel em aplica@ies paticas.

V. RESULTADOS
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MSRE [dB]

MSRE [dB]

nN
N

N
(=]

=
e

=
o

IN)
I

amostras (t)

N
w

Fig. 2. MSRE considerandolurring gaussiano.
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objetivo deste exemplo. Um algoritmo de registro com melhor
(pior) desempenho iria apenas atenuar (acentuar) os efeitos 2t
do erro de estim&p de movimento observados. Interpdlas ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
biclbicas das imagens de baixa-res@mgforam utilizadas 1%0 192 B odtras (tl)% 198 200
como sinais de entrada para os algoritmos de registroidd ru (b)
aditivo foi assumido WGIN), o2(t)], em quecs?(t) = 10.

Na Figura 3& mostrada a evolﬁp temporal do MSRE Fig. 3. MSRE do LMS-SRR considerando erros de registroz@mdo

. . regime transitrio; (b) zoomdo regime permanente.

considerando a escolha proposta para o passo de aaiia\ptaéJ
(n = 6,8) e diferentes outros passos em torno dessa escolha.

Pgrg tod&;;sEvaAlorels q(ejav(;ah?jdos, aeAsco.Ih,a propostla Iev? 3% curvas de erroao $0 B0 suaves quanto nos exemplos
minimo - A\ velocidade de Convergeiac razoaveimente gniarigres, cruzando-se por diversas vezes. Entretanto, cabe

pré)x.imz,az‘_a veIocid_ade alcancada pelo uso de outros Pas$Ptacar que este afico B0 tem a interio de verificar a
(mais @&pidos), tais coma: = 5,8 en= 3, com uma p(_erd_a validade da ahlise estdstica apresentada. Destina-se apenas a
de dese.mE)enho, que provavelmeataceiével para a maioria identificar que, mais uma vez, o uso do passo propostoi,
das aplicages paticas. leva a um desempenho@ximo do 6timo.

Resultados de reconstém do 2002 quadro da sdigncia,
D. Exemplo 3: Sdencia de imagens real considerando diferentes passos de co@m@, §o0 mos-
trados na Figura 5. Para fins de compamga qualidade

algoritmo LMS-SRR quando aplicado a §éqcias de imagens Pb“da'l taimbl;r.] ,eb.mostFEa(;o 0 result.?dodda reconsEaigoor
reais, usando a metodologia de projeto proposta. Nesses ce{%%r,po a@o bidibica. Fode ser verilicado que 0 passo pro-

tém-se presentes tantwtliers resultantes de inovaes entre pqstp Beo= ,6.’8 leva, de fatp, a um resultado pfarceptual
as imagens quanto resultantes do erro de registro proximo do 6timo, como previsto pelos resultados ilustrados

A seqiéncia de imagens utilizada neste exempiand, na Figura 4. Nas figuras 5(a) e (Besmostradas a imagem

inclui movimentos que @ mais complexos do que o0s mo_orlglnal e a Interpolso bidibica da Imagem observada,

delados pelo movimento translacional e global, consideraffpPectivamente. A imagem na Figura 5(¢) & 1,0) &

nos exemplos anteriores. Os quadros originais dessiseiq excesswamente alisada. Nas flgulr%s S@é& 8)e 5(?) QI - P
foram redimensionados patas x 128 pixels, via interpolagzo 0> &) S imagens apresentam qualidades bastante similares. Por

biclbica. As imagens de baixa resdioc®o assumidas comof'm’ na Figura 5(f) (¢ = 7,8) a imageme visivelmente mais
tendo64 x 64 pixels. ruidosa.
O algoritmo de registro utilizad& o proposto em [14].
O ruido aditivo & assumido WG, 2(t)], o2(t) = 10. As V1. CONCLUSOES
distor@es opticas (blurring) e a subamostragei@osimple-

mcle\lntagas exA{a}etamertltedcom0 ”|0~ E)éemplo 1 atico medio COMPOrtamento do algoritmo LMS aplicadaeconstrugo de
arigura 7€ mostrada a evolap do erro quaatico Medio 1404 ¢y super-resol@g na presenca deutliers Baseado

de reconstrugo (considerando &tlia espac[al)' bara d!ferf: rnesnessa aglise, foram propostas diretrizes de projeto para a
passos de adap@g. Por se tratar de umaica realizago,

escolha dos pametros (passo de convérgia e fimero de
“Base de dados do Vision and Autonomous Systems Cem&graqﬁes do algoritmo por amostra temporal), visando reduzir

http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/motion/hand/index.html  (acessado em &influéncia dosoutliers causados pelas inoviags entre qua-
de marco de 2007). dros (movimentos ha cena) e pelos erros de registro. Sitsac

p=58—>

O objetivo deste exempl@ verificar o desempenho do

Neste trabalho foi apresentada umalae estdstica do
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(d) (e)
M p="138
<1 (2l
\
[3]
g 3 )
N
=
S o5 | _ Bl
£ AN p=1
> Ve [6]
= W
F: ' "\: / i \ ?
201 m
ol //\« (NI
\\\/\;\hA AN v ARS
~
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0 50 100 150 200 [9]
amostras (t)
Fig. 4. Erro quadatico medio (amostral) de reconstiag do LMS-SRR, (10]
considerando a ségnciaHand
[11]
[12]

reais de aplicéip foram consideradas. Foi mostrado queis]
diferente do comportamento do algoritmo LMS tradicional,
valores menores do passo de ad&agio levam necessari- [14]
amente a menores erros quatitos nédios de reconstrég

em regime permanente.
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