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Diretrizes para o Projeto do Algoritmo LMS
Aplicado à Super-Resolução de V́ıdeo

Guilherme Holsbach Costa† e Jośe Carlos Moreira Bermudez∗

Resumo— A reconstrução com super-resoluç̃ao (SRR) de ima-
gens consiste basicamente em combinar diversas imagens de
baixa-resoluç̃ao de uma mesma cena para formar uma imagem
com resoluç̃ao mais alta. As principais caracteŕısticas dessa
técnica s̃ao a elevada sensibilidade a erros de registro, a di-
ficuldade de modelagem dos sinais de imagem (outliers) e o
elevado custo computacional. Este trabalho avança no projeto
do algoritmo LMS aplicado à SRR. Baseado em uma ańalise
estat́ıstica, s̃ao propostas diretrizes espećıficas que levam a um
desempenho pŕoximo do ótimo, quando situaç̃oes pŕaticas de
aplicação s̃ao consideradas. A ańalise tamb́em mostra que, dife-
rente do comportamento do LMS tradicional, pequenos passos de
adaptaç̃ao não levam necessariamente a erros quadráticos médios
menores em regime permanente.

Palavras-Chave— Reconstruç̃ao de imagens, registro de ima-
gens, LMS, estimaç̃ao adaptativa.

Abstract— The super-resolution image reconstruction (SRR)
consists basically of combining multiple low resolution images
of the same scene to form a higher resolution image. The main
characteristics of this technique are the high sensitivity to the
registration errors, the difficulty in modeling the image signals
(outliers) and the high computational cost. This work advances
in the design of the LMS algorithm applied to SRR. Based
on a statistical analysis, we propose design guidelines that lead
to a close-to-optimum algorithm performance when considering
practical situations. The analysis also shows that, differently
from the traditional LMS behavior, lower step-size values do
not necessarily lead to better steady-state mean-square errors.

Keywords— Image reconstruction, image registration, LMS,
adaptive estimation.

I. I NTRODUÇÃO

A reconstruç̃ao com super-resolução (SRR — super-
resolution reconstruction) consiste basicamente em combi-
nar ḿultiplas imagens de baixa resolução para formar uma
imagem de alta (maior) resolução. Em [1] s̃ao revisados
importantes resultados em SRR disponı́veis na literatura.

Um dos maiores problemas em SRRé a sensibilidade dos
algoritmos a erros de modelagem [2].Outliers são definidos
como dados cuja distribuição ñao segue a assumida na mo-
delagem do problema. No contexto do movimento,outliers
são freq̈uentemente regiões da cena que sofrem oclusão ou
que s̃ao descobertas repentinamente em uma seqüência de
imagens, i.e., s̃ao as inovaç̃oes que ocorrem entre dois quadros
consecutivos. V́arios trabalhos têm abordado o problema dos
outliers em SRR [2], [3], [4]. Em [3]é proposto um algo-
ritmo robusto aosoutliers causados por erros de registro, de
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modelagem do sistemáoptico (blurring), e de modelagem do
rúıdo, assim como aosoutliers causados pelo deslocamento
de objetos (inovaç̃oes) na cena. Nesse algoritmo, o estimador
de ḿedia, tradicionalmente usado para calcular o gradiente
em algoritmos de SRR,́e substitúıdo por um estimador de
mediana, mais robusto aosoutliers. Em [2], [4], o efeito dos
outliersna SRRé discutido e um algoritmo robustoé proposto,
baseado na normaL1.

Quando a aplicaç̃ao de interesse requer processamento
em tempo-real, a complexidade computacional precisa ser
considerada. Em [5],́e proposto um algoritmo adaptativo
aplicadoà SRR de uma seqüência de imagens, com grande
vantagem computacional em relação aos demais existentes. O
algoritmo segue a estimação least-mean-squarestradicional,
e, de forma a diferenciar-se do algoritmo LMS tradicional,
é chamado LMS-SRR. Mais recentemente, outro algoritmo
robusto aosoutliers foi proposto [4], o qual admite uma
implementaç̃ao ŕapida para os casos em que o movimento
relativo entre as imagens poder ser considerado translacional
e global. Entretanto, mesmo sob tais condições, seu custo
computacional e requisitos de memória ñao s̃ao competitivos
com o LMS-SRR.

O projeto do algoritmo LMS-SRŔe estudado em [6]. Base-
ado no momento de segunda ordem do erro de reconstrução,
orientaç̃oes de projeto foram fornecidas com o intuito de
reduzir o efeito dosoutliers na seq̈uência de imagens re-
constrúıdas. A ańalise estatı́stica em [6] consideraoutliers
originados a partir de inovações entre as imagens da seqüência,
e negligencia o efeito dos erros de registro.

Neste trabalho, a estratégia para a escolha dos parâmetros do
algoritmo LMS-SRR proposta em [6]é aperfeiçoada, levando
em conta tamb́em os efeitos dos erros de registro. Diretrizes
espećıficas s̃ao propostas para a escolha do passo de adaptação
e do ńumero de iteraç̃oes a serem realizadas pelo algoritmo
para cada amostra do sinal de entrada, de forma a minimizar
o efeito dosoutliersna seq̈uência de imagens reconstruı́das. O
efeito desses dois parâmetros no desempenho do algoritmoé
estudado, ée mostrado que, diferente do comportamento do al-
goritmo LMS tradicional, a redução do passo de convergência
nem sempre leva a uma redução na velocidade do LMS-SRR
ou a melhores estimações em regime permanente.

Na Seç̃ao II, é apresentada uma breve revisão do algoritmo
LMS-SRR [5]. Na Seç̃ao III, é apresentada a análise do
algoritmo. Na Seç̃ao IV, é proposta a estratégia de projeto
visando a robustez aosoutliers. Na Seç̃ao V, s̃ao apresentados
resultados de simulações que ilustram a validade e benefı́cios
da estrat́egia de projeto proposta. Finalmente, na Seção VI,
este trabalhóe conclúıdo.
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II. O ALGORITMO LMS-SRR

A. Modelagem dos sinais

Dada a representação matricial N × N de uma imagem
digital de baixa-resoluç̃ao (observada)Y(t) e a representação
matricialM ×M (M > N ) de uma imagem original, de alta-
resoluç̃ao, X(t), o processo de aquisição pode ser modelado
como [1]

y(t) = D(t)x(t) + e(t) , (1)

em que os vetoresy(t) (N2×1) ex(t) (M2×1) são respectiva-
mente as representações lexicogŕaficas das imagens observada
e original, no instante de tempo (discreto)t. A matriz D(t)
(N2 ×M2) modela a degradação devidaà subamostragem e
distorç̃oesópticas (blurring), e é assumida conhecida. O vetor
e(t) (N2 × 1) modela o rúıdo de observaç̃ao (eletr̂onico),
assumido espacialmente estacionário, estatisticamente inde-
pendente dey(t) e x(t), branco, gaussiano, com média zero e
com matriz de autocorrelação espacialRe(t) = σ2

e(t)I. σ2
e(t)

é assumida ser determinada a partir de testes com o sensor de
aquisiç̃ao.

A dinâmica do sinal de entradáe modelada por [5]

x(t) = G(t)x(t− 1) + s(t) , (2)

em que a matriz de registroG(t) descreve o deslocamento
relativo dos pixels dex(t−1) parax(t). O vetors(t) modela as
inovaç̃oes emx(t), e portanto inclui na imagem reconstruı́da
as contribuiç̃oes dosoutliers causados pelo movimento.

B. O algoritmo adaptativo LMS-SRR

O algoritmo LMS-SRR busca minimizar o erro quadrático
médio (MSE —mean-square error) E{‖y(t) −D(t)x̂(t)‖2}
[5], em que E{·} denota esperança estatı́stica. Portanto, a
função custoé definida comoJMS(t) = E{‖ε(t)‖2 | x̂(t)}.
Seguindo o ḿetodo Steepest Descent, x̂(t) é atualizado na
direç̃ao negativa do gradiente. Note que a superfı́cie de desem-
penhoJMS(t) é definida para um instante de tempo especı́fico
t.

O algoritmo LMS-SRRé a vers̃ao estoćastica do algo-
ritmo Steepest Descent. Usando a estimativa instantânea de
∇JMS(t), tem-se

x̂k+1(t) = x̂k(t) + µDT(t)[y(t)−D(t)x̂k(t)] , (3)

que correspondèa equaç̃ao de atualizaç̃ao do LMS-SRR. A
atualizaç̃ao temporal de (3) d́a-se baseada na dinâmica do sinal
(2), e é determinada pela matriz de registroG(t):

x̂0(t + 1) = G(t + 1)x̂K(t) , (4)

em queK é o ńumero de iteraç̃oes desempenhadas pelo LMS-
SRR para cada amostra temporal de entrada.

III. A NÁLISE

Deste ponto em diante,G(t) é assumida conhecida (deter-
minı́stica) e representa a matriz de movimento real (livre de
erros de estimação de movimento). A matriẑG(t) representa
a matriz de registro estimada (com erros).

Uma vez que apenas a estimativâG(t) est́a dispońıvel
durante a reconstrução, as equaç̃oes de atualização do LMS-
SRR para esse caso devem ser definidas por (3) e por:

x̂0(t + 1) = Ĝ(t + 1)x̂K(t) , (5)

com Ĝ(t) modelada como [5], [7]

Ĝ(t) = G(t) + ∆G(t) , (6)

em que∆G(t) é uma matriz aleatória, definida pelas carac-
teŕısticas do ḿetodo de registro e da seqüência de imagens.
Agrupando-se (3) e (4), chega-se em umaúnica equaç̃ao de
atualizaç̃ao, recursiva, para o algoritmo LMS-SRR comK
iteraç̃oes por amostra de entrada:

x̂(t) = AK(t)Ĝ(t)x̂(t− 1) + µ

K−1∑
n=0

An(t)DT(t)y(t) , (7)

em queA(t) = [I− µDT(t)D(t)]
Definindo o erro de reconstrução de imagens (em alta-

resoluç̃ao) comov(t) = x̂(t) − x(t) e usando (3), (4), (6)
e (7), chega-se em [7]:

v(t) = AK(t)G(t)v(t− 1) + AK(t)∆G(t)x̂(t− 1)

−AK(t)s(t) + µ

K−1∑
n=0

An(t)DT(t)e(t) . (8)

A Eq. (8) pode ser usada para determinar o comportamento
das flutuaç̃oes do erro de reconstrução.

A. Hipóteses estatı́sticas e aproximaç̃oes

O estudo das propriedades estatı́sticas de v(t) requer
simplificaç̃oes, de forma a tornar o problema matematica-
mente trat́avel. As seguintes aproximações e hiṕoteses s̃ao
usadas na análise que se segue: (A1) As inovaç̃oess(t) são
assumidas com ḿedia zero, com matriz de autocorrelação
Rs(t) (M2 × M2), e descorrelacionadas dex(t − 1). Esta
mesma hiṕoteseé usada em [8]. (A1) é válida, por exemplo,
quandooutliers est̃ao presentes devido ao movimento entre
quadros e a condição de fronteira de Neumanńe assumida na
construç̃ao deG(t). Esseé um caso importante, uma vez que
a condiç̃ao de Neumann provê os resultados de reconstrução
com a melhor qualidade perceptual [9]. Esta hipótese ñao
seŕa válida quando a condição de Dirichlet (zero-padding)
for assumida [10], uma vez que o preenchimento com zeros
faz com ques(t) sempre assuma valores não-negativos e
correlacionados comx(t − 1). (A2) As inovaç̃oes s(t) são
assumidas estatisticamente independentes dos erros de registro
∆G(t). (A3) O vetor de rúıdo de observaç̃aoe(t) é assumido
estatisticamente independente dos erros de registro∆G(t) e
de qualquer outro sinal no sistema.

B. Comportamento do erro quadrático ḿedio de reconstruç̃ao

Para estudar o desempenho do algoritmo, o erro quadrático
médio de reconstrução (MSRE —mean-square reconstruction
error) é definido como MSRE= E[vT(t)v(t)]/M2, em que
M2 é o ńumero de pixels das imagens de alta-resolução. Essa
norma pode ser avaliada viatr{K(t)} = tr{E[v(t)vT(t)]},
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em queK(t) é a matriz de autocorrelação dev(t), e tr{ · }
denota o traço de uma matriz.

Pós-multiplicando-se (8) pela sua transposta, tirando-se o
valor esperado, e usando-seA1, A2 e A3, tem-se

K(t) = AK(t)
{

E {[G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]

× [G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]T} + Rs(t)
}
AK(t)

+ µ2
K−1∑
n=0

An(t)DT(t)ReD(t)
K−1∑
m=0

Am(t) . (9)

A matriz siḿetricaA(t) pode ser decomposta como

A(t) = Q(t)Γ(t)QT(t) , (10)

em queQ(t) é a matriz (ortogonal) de autovetores deA(t)
e Γ(t) é a matriz (real e diagonal) de autovalores deA(t).
Al ém disso,DT(t)D(t) tem os mesmos autovetores deA(t),
e DT(t)D(t) = Q(t)Λ(t)QT(t). Usando-se estáultima igual-
dade eA(t) = [I− µDT(t)D(t)] em (10), segue que

Γ(t) = [I− µΛ(t)] . (11)

Considerando (9), (10) e (11), e usando a propriedade
comutativa do traço do produto de matrizes, chega-se no
seguinte modelo para o comportamento do MSRE:

tr[K(t)] = tr
{
Γ2K(t)QT(t)Rs(t)Q(t)

+ µ2
K−1∑
m=0

Γm(t)
K−1∑
n=0

Γn(t)QT(t)DT(t)ReD(t)Q(t)

+ Γ2K(t)QT(t)E{[G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]

× [G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]T}Q(t)
}

.

(12)

IV. ESCOLHA DOS PAR̂AMETROS DOLMS-SRR

A Equaç̃ao (12) pode ser reescrita como

tr[K(t)] = tr
{
Γ2K(t)M1(t) + Γ2K(t)M2(t) + T

[
e(t)

]}
,

(13)

em que

M1(t) = QT(t) E {[G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]
× [G(t)v(t− 1) + ∆G(t)x̂(t− 1)]T}Q(t) (14)

M2(t) = QT(t)Rs(t)Q(t) (15)

T
[
e(t)

]
= µ2

K−1∑
m=0

Γm(t)
K−1∑
n=0

Γn(t)QT(t)DT(t)ReD(t)Q(t).

(16)

Em (13), M1(t) é o termo responsável por introduzir os
efeitos dos erros de registro, enquantoM2(t) introduz o efeito
das inovaç̃oes. Aĺem disso,M1(t) afeta o comportamento do
MSRE em regime transitório de tr[K(t)], uma vez que de-
pende dev(t−1). T

[
e(t)

]
é a parcela referentèa contribuiç̃ao

do rúıdo de observaç̃ao e(t).
A análise a seguir concentra-se na redução dos dois pri-

meiros termos de (13), uma vez que estes são responśaveis

pelas inflûencias mais significativas em aplicações pŕaticas1,
e porque a indisponibilidade de informação suficiente sobre
a relaç̃ao entreM1(t), M2(t) e Re impossibilita o uso de
T

[
e(t)

]
em uma estratégia de otimizaç̃ao.

A fim de, inicialmente, reduzir a inflûencia das inovaç̃oes no
resultado de reconstrução, uma possı́vel estrat́egia é escolher
valores paraµ e K de forma a reduzir o efeito sobre o traço
de K(t) do termo em (13) envolvendoM2(t). Como seŕa
mostrado,M1(t) e M2(t) possuem propriedades similares.
Assim, a estratégia proposta também reduziŕa o efeito do
termo envolvendoM1(t), o qual afeta tanto a taxa de con-
verĝencia quanto o efeito dos erros de registro no desempenho
do algoritmo. Uma vez que as matrizesM1(t) e M2(t)
em (14) e (15), respectivamente, não podem ser diretamente
controladas porµ ou K, tal estrat́egia concentra-se em reduzir
os dois primeiros termos em (13) pelo ajuste deΓ2K(t).

As seguintes propriedades são importantes para a estratégia
de projeto a ser proposta na próxima seç̃ao: (a) Ambas
matrizesM1(t) e M2(t) (Rs é semi-definida positiva) podem
ser decompostas como produtos de matrizes reais por suas
transpostas. Portanto, ambas são matrizes semi-definidas posi-
tivas [11, p.558]; (b) SendoΓ2K(t) uma matriz diagonal, seus
elementos atuam como ponderadores das linhas deM1(t) e
M2(t) em (14); (c) Os elementos deΓ2K(t) são ñao-negativos
para quaisquer valores deK e µ; (d) Uma vez queM1(t)
e M2(t) são semi-definidas positivas, os elementos de suas
diagonais s̃ao ñao-negativos.

A. Escolha deµ e K

Em aplicaç̃oes pŕaticas, informaç̃oes precisas sobre os ele-
mentos deM1(t) eM2(t) não est̃ao dispońıveis. Entretanto,́e
razóavel assumir o conhecimento deD(t), que pode ser obtido
uma vez que se conheça detalhes sobra a implementação
do sistema. Assim,µ e K podem ser escolhidos de forma
a minimizar os autovalores deA2K(t) (que s̃ao elementos
de Γ2K(t)) em algum sentido, dado que se conheçaD(t) e
respeitando o limite de estabilidade do algoritmo [5].

Desprezando óultimo termo,T
[
e(t)

]
, a Eq. (13) pode ser

reescrita como

tr[K(t)] '
M2∑

i=1

[1− µλi(t)]2K [m2i,i(t) + m1i,i(t)] , (17)

em que M2 é o ńumero de pixels das imagens de alta-
resoluç̃ao, em1i,i(t) e m2i,i(t) são, respectivamente, os(i, i)-
ésimos elementos deM1(t) e M2(t). Uma vez que nenhuma
informaç̃ao precisa sobre esses elementos pode ser obtidaa
priori (sabe-se apenas que eles são ñao-negativos), resta a
possibilidade de reduzirtr[K(t)] por meio da minimizaç̃ao
do máximo valor de[1− µλi(t)]2K .

O passo de adaptação do LMS-SRR deve ser não-negativo
e seu limite de estabilidadée dado por [5]

µ <
2

λmax
, (18)

1A influência do rúıdo de observaç̃ao e(t) pode ser desprezada quando
comparada a outras fontes de erro como, por exemplo, registro inacurado e
problemas de modelagem das inovações, na maioria das aplicações pŕaticas
[1], [7].
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Fig. 1. Problema Minimax.

em queλmax é o ḿaximo autovalor deDT(t)D(t). Portanto,́e
fácil mostrar que[1 − µλi(t)]2 < 1 para todos os valores
válidos de µ e para todos os valores dei e t. Assim,
limK→∞[1 − µλi(t)]2K → 0 para todoλi(t) 6= 0. Ent̃ao,
exceto sob condiç̃oes especiais (ideais) [6], a escolha natural
deK é o maior ńumero posśıvel de iteraç̃oes, limitado apenas
pelo custo computacional, pelohardware dispońıvel, e por
outros posśıveis requisitos especı́ficos da aplicaç̃ao tempo-real
em quest̃ao.

Assumindo um valor pŕe-determinado (fixo) paraK, a
escolha do passo de convergênciaµ pode ser formulada como
o problema de otimização minimax

µo = min
µ
{F} , em queF = max

i
f 2K

i , sujeito a|fi| < 1 ,

(19)

com fi = 1 − µλi(t). Este problema pode ser simplificado
conforme:

µo = min
µ

{
F̂

}
, em queF̂ = max

i
|fi|, sujeito a|fi| < 1 .

(20)

Deste ponto em diante, apenas os valores positivos deλi(t)
são considerados. Uma vez quefi não é funç̃ao deµ para
λi(t) = 0, não faz sentido que esses valores sejam incluı́dos
na minimizaç̃ao. Em implementaç̃oes reais, podem ser con-
siderados no problema de otimização apenas os autovalores
mais significativos.

Na Figura 1é mostrado valor absoluto dos valores defi e
F , assumindo queλ1(t) > λl(t) > λL(t) [12]. O ḿınimo de
F̂ ocorre para

−[1− µλmax(t)] = [1− µλmin(t)] . (21)

Resolvendo-se (21) paraµ tem-se que

µo =
2

λmax(t) + λmin(t)
. (22)

O pontoµ = µo leva à [1−µoλmax(t)]2K = [1−µoλmin(t)]2K

V. RESULTADOS

A. Condiç̃oes gerais de simulação

Quando o algoritmo LMŚe aplicado na SRR, uma boa
inicializaç̃ao pode ser obtida a partir da interpolação bićubica
da imagem observada no instante inicial. Entretanto, nos
exemplos a seguir o algoritmóe inicializado longe dóotimo,
de forma que se possa avaliar o seu comportamento durante
o regime transit́orio de adaptaç̃ao, e ñao apenas durante o

regime permanente. Como este fim, o algoritmo LMS-SRR
é inicializado em todas as simulações com imagens sintéticas
constrúıdas a partir de umáunica realizaç̃ao de um processo
WGN(0, 1), com as amplitudes dos pixels normalizadas para
se adequarem̀a escala din̂amica das imagens[0, 255].

A matriz D(t) é assumida estacionária (D(t) = D). As
distorç̃oesópticas (blurring) foram implementadas através de
uma filtragem espacial com máscara gaussiana de tamanho
6×6 e varîancia1.0 (desempenhada sobre uma subamostragem
impulsiva)2. Neste caso, osλi assumem diversos valores
distintos. Para a determinação do passo de convergênciaótimo,
é considerado o conjunto dos maiores autovalores deDTD
tal que a soma de seus elementos seja igual ou maior do
que noventa por cento da soma de todos os autovalores. Os
maiores autovalores variam deλmin = 0.0422 a λmax = 0.25.
De acordo com (18), o ḿaximo passo de adaptaçãoéµmax = 8,
e de (22) o passo propostoé µo ' 6, 8.

Exceto quando devidamente especificadas, são consideradas
imagens de alta-resolução com64 × 64 pixels, imagens de
baixa-resoluç̃ao com32×32 pixels, e apenas uma iteração do
algoritmo por amostra temporal do sinal de entrada (K = 1).
Para construir a matriz de registroG(t) e a sua estimativa
Ĝ(t), a condiç̃ao de fronteira de Neumanńe utilizada. Tal
opç̃ao é adotada por ser esta a condição mais empregada em
situaç̃oes pŕaticas.

Simulaç̃oes de Monte Carlo (MC) consistem na média
de 100 realizaç̃oes, considerando diferentes seqüências de
imagens. Nesses casos, as seqüências foram geradas sintetica-
mente, a partir de imagens naturais e de vetores de movimentos
translacionais e globais, conforme [7].

B. Exemplo 1: Robustez aos outliers

Neste exemplo, os vetores de deslocamento global usados
para gerar as seqüências s̃ao assumidos conhecidos para cada
instante de tempot (erros de registro ñao s̃ao considerados).
O rúıdo aditivo é considerado nulo (σ2

e(t) = 0). Essas duas
condiç̃oes t̂em o objetivo de isolar os efeitos dosoutliers.
Os vetores de deslocamento global foram gerados a partir
de incrementos unitários em ambas as direções, horizontal e
vertical (simulando um movimento diagonal da câmera), na
grade de alta-resolução, a cada instante de tempot.

Na Figura 2 s̃ao mostrados os resultados obtidos para
diferentes valores deµ. Note que emboraµo não corresponda
ao valorótimo deµ,3 ele leva a um desempenho do algoritmo
bastante pŕoximo ao desempenhóotimo.

C. Exemplo 2: Robustez aos erros de registro

Neste exemplo, os vetores de deslocamento global utilizados
para gerar as seqüências de alta-resolução foram gerados a par-
tir de um processorandom walk. Os vetores de deslocamento
foram, depois de gerados, estimados através do algoritmo de
registro proposto em [13]. Cabe ressaltar, entretanto, que a
escolha do algoritmo de registro tem pouca relevância para o

2Note que distorç̃oes gaussianas não s̃ao consideradas em [6].
3O valor ótimo para o passo de convergência apenas poderia ser determi-

nado atrav́es do conhecimento das matrizesM1(t) e M2(t), o que ñao é
viável em aplicaç̃oes pŕaticas.
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Fig. 2. MSRE considerandoblurring gaussiano.

objetivo deste exemplo. Um algoritmo de registro com melhor
(pior) desempenho iria apenas atenuar (acentuar) os efeitos
do erro de estimação de movimento observados. Interpolações
bicúbicas das imagens de baixa-resolução foram utilizadas
como sinais de entrada para os algoritmos de registro. O ruı́do
aditivo foi assumido WGN[0, σ2

e(t)], em queσ2
e(t) = 10.

Na Figura 3é mostrada a evolução temporal do MSRE
considerando a escolha proposta para o passo de adaptação
(µ = 6, 8) e diferentes outros passos em torno dessa escolha.
Para todos os valores deµ avaliados, a escolha proposta leva ao
mı́nimo MSRE. A velocidade de convergênciaé razoavelmente
próxima à velocidade alcançada pelo uso de outros passos
(mais ŕapidos), tais comoµ = 5, 8 e µ = 3, com uma perda
de desempenho que provavelmenteé aceit́avel para a maioria
das aplicaç̃oes pŕaticas.

D. Exemplo 3: Seq̈uência de imagens real

O objetivo deste exemplóe verificar o desempenho do
algoritmo LMS-SRR quando aplicado a seqüências de imagens
reais, usando a metodologia de projeto proposta. Nesses casos,
têm-se presentes tantooutliers resultantes de inovações entre
as imagens quanto resultantes do erro de registro.

A seq̈uência de imagens utilizada neste exemplo,Hand4,
inclui movimentos que s̃ao mais complexos do que os mo-
delados pelo movimento translacional e global, considerado
nos exemplos anteriores. Os quadros originais dessa seqüência
foram redimensionados para128×128 pixels, via interpolaç̃ao
bicúbica. As imagens de baixa resolução s̃ao assumidas como
tendo64× 64 pixels.

O algoritmo de registro utilizadóe o proposto em [14].
O rúıdo aditivo é assumido WGN[0, σ2

e(t)], σ2
e(t) = 10. As

distorç̃oes ópticas (blurring) e a subamostragem são imple-
mentadas exatamente como no Exemplo 1.

Na Figura 4́e mostrada a evolução do erro quadrático ḿedio
de reconstruç̃ao (considerando ḿedia espacial) para diferentes
passos de adaptação. Por se tratar de umáunica realizaç̃ao,

4Base de dados do Vision and Autonomous Systems Center;
http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/motion/hand/index.html (acessado em 12
de março de 2007).

5 10 15 20 25 30 35 40

20

25

30

35

40

amostras (t)

M
SR

E
   

[d
B

]

  µ = 3

  µ = 7.8

  µ = 6.8
  µ = 5.8

(a)

190 192 194 196 198 200

21

22

23

24

amostras (t)
M

SR
E

   
[d

B
]

 µ = 3

  µ = 7.8 

  µ = 6.8 

 µ = 5.8 

(b)

Fig. 3. MSRE do LMS-SRR considerando erros de registro: (a)zoomdo
regime transit́orio; (b) zoomdo regime permanente.

as curvas de erro não s̃ao t̃ao suaves quanto nos exemplos
anteriores, cruzando-se por diversas vezes. Entretanto, cabe
destacar que este gráfico ñao tem a intenç̃ao de verificar a
validade da ańalise estatı́stica apresentada. Destina-se apenas a
identificar que, mais uma vez, o uso do passo propostoµ = µo

leva a um desempenho próximo do ótimo.
Resultados de reconstrução do200 o quadro da seq̈uência,

considerando diferentes passos de convergência, s̃ao mos-
trados na Figura 5. Para fins de comparação da qualidade
obtida, tamb́em é mostrado o resultado da reconstrução por
interpolaç̃ao bićubica. Pode ser verificado que o passo pro-
posto µ = 6, 8 leva, de fato, a um resultado perceptual
próximo do ótimo, como previsto pelos resultados ilustrados
na Figura 4. Nas figuras 5(a) e (b) são mostradas a imagem
original e a interpolaç̃ao bićubica da imagem observada,
respectivamente. A imagem na Figura 5(c) (µ = 1, 0) é
excessivamente alisada. Nas figuras 5(d) (µ = 5, 8) e 5(e) (µ =
6, 8) as imagens apresentam qualidades bastante similares. Por
fim, na Figura 5(f) (µ = 7, 8) a imagemé visivelmente mais
ruidosa.

VI. CONCLUSÕES

Neste trabalho foi apresentada uma análise estatı́stica do
comportamento do algoritmo LMS aplicadoà reconstruç̃ao de
vı́deo com super-resolução na presença deoutliers. Baseado
nessa ańalise, foram propostas diretrizes de projeto para a
escolha dos parâmetros (passo de convergência e ńumero de
iteraç̃oes do algoritmo por amostra temporal), visando reduzir
a influência dosoutliers causados pelas inovações entre qua-
dros (movimentos na cena) e pelos erros de registro. Situações
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Fig. 5. Exemplos de resultados para a seqüênciaHand: 200 o quadro, (a) imagem original; (b) interpolação bićubica; (c)µ = 1; (d) µ = 5, 8; (e) µ = 6, 8;
(f) µ = 7, 8.
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Fig. 4. Erro quadŕatico ḿedio (amostral) de reconstrução do LMS-SRR,
considerando a seqüênciaHand.

reais de aplicaç̃ao foram consideradas. Foi mostrado que,
diferente do comportamento do algoritmo LMS tradicional,
valores menores do passo de adaptação ñao levam necessari-
amente a menores erros quadráticos ḿedios de reconstrução
em regime permanente.

REFERÊNCIAS
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