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Aplicacao do Algoritmo ISAT na Superamostragem
de Sinais Bidimensionais

José Alexandre Nalon e Yuzo lano

Resumo— Existem diversos nétodos para aumentar a den-  Esse problema ja recebeu diversos tipos de solu¢ao. & mai
sidade de pixels de uma imagem, muitos deles baseados emcomum consiste em realizar a superamostragem no dominio
suas componentes em frecgncia da imagem, outros baseados da frequéncia. Sej& (w;,w-) a transformada de Fourier da

em técnicas de inteli@ncia computacional, entre diversos ou- . d ~ on/T — on /T d
tros. Neste artigo, implementamos um rétodo para realizar a imagemz([n, no], sendow, = 27/T; € wy = 2r/T5, sendo

superamostragem de imagens baseado no ISATN(Situ Adaptive 71 € T 0s intervalos de amostragem na horizontal e vertical,
Tabulation). Para comprovar a eficencia do nétodo, apresentam- respectivamente.
se tamkem os resultados de simulages e comparaes com A superamostragem consiste, efetivamente, em reduzir o
métodos chssicos. Ainda que aécnica apresentada seja voltada jniervalo de amostragem por um fator intefipchamaddator
para imagens, seu uso com sinais de quaisquer dimdies tamkem de reamostragene tal forma que, sg[n1, no] & a imagem

1 )

€ possivel. ) )
interpolada, entdo

mento de imagens, Superamostragem. { x[ni/L,ny/L), seny/L,ny/L inteiros
0

Abstract— There are numerous methods to increase pixel caso contrario
density in an image, many of them based in its frequency com- (1)
ponents, others based in computational intelligence tectiques, Essa operacdo gera o efeito de contracdo do especttal de
among others. In this paper, we implement a supersampling forma que o espectro do sinal resultante & contraido:
method based on ISAT (n Situ Adaptive Tabulation). To assess
the method’s efficiency, we compare the results of our simutens Y (wi,w2) = X (w1 L, wsL) (2)
with classical techniques. While the algorithm here is presnted . i 3 o
with an emphasis on image processing, it could be used with Uma vez que o espectro de um sinal discreto & periodico [3]
signals with any dimensions. [4], o espectro resultante é filtrado para eliminar comptese

de alta frequéncia. Se = 2, o resultado é:

Palavras-Chave— Algoritmo ISAT, Interpolag a0, Processa-

y[nlaﬂ‘?] =

Keywords— ISAT algorithm, Image processing, Interpolation,

Supersampling. X (2w1,2ws), Selwi|,|wa| < 7/2
Ywn,w) = { 0, caso contrario 3)
I. INTRODUCAO Esse procedimento garante que todas as componentes em

frequéncia do sinal original estardo presentes no sinal p

Uma imagem & um sinal bidimensionaln, 2], geral- cessado. No entanto, ainda que possa ser matematicamente
mente modelado como uma funcao de duas variaveis discrgystificado, nzo gera as melhores caracteristicas seguni
ni € ng, representando respectivamente os eixos horizonigd critérios [5] [6]. O principal efeito notado visualnteré o
e vertical. Técnicas de processamento de imagens permi@aecimento das bordas e caracteristicas de alta freigué
analisar a funcao em busca de caracteristicas impestang qualidade visual fica prejudicada.
quais sao essas caracteristicas depende essencialfoestte  piversas técnicas surgiram para solucionar esse problema
jetivo do processamento: em sistemas de visao COmputdcCignm geral, o tratamento dessas caracteristicas exige algum
[1], detectar o que s&o objetos e o que & fundo da imageaipo de processamento nao-linear [6]. Um método tifEca *
em sistemas de reconhecimento de padrdes [2], encontfiitfagem nao-linear da imagem, por exemplo, por um filtro de
localizar e detectar padrdes; em aplicacdes com objeter mediana [6]; outras técnicas sao realizadas atravéesdiesr
visualizacao, a qualidade da imagem & essencial. neurais [7] [8]. Outras técnicas, baseadas em difererites fi

Entre os diversos tipos de processamento, 0 aumentos@fias, existem, cada uma delas obtendo resultados adequado
densidade de pixels da imagem & um procedimento comwBgundo critérios especificos.
e que deve ser realizado de forma a manter as caractegisticq¥ecnicas de inteligéncia computacional levam vantagens
da imagem. Logo, deve manter a qualidade visual e o digbre as classicas pela sua capacidade de generalizacao
cernimento entre caracteristicas. Esse processo recet®® que geralmente leva & melhor qualidade visual na imagem
de superamostragerou interpolago, pois consiste em encon-resultante. Uma técnica especialmente interessantdvenvo
trar os valores adequados géels localizados em posi¢desuso de redes neurais [8], utilizando o crescimento de uma
indicadas por valores fracionarios das variaveise no — versao reduzida da imagem original para executar o treina-
informagao que nao esta presente e s6 pode ser estimadamento. Redes neurais, no entanto, ttm o conhecido problema

do projeto da arquitetura [9] [10]: & necessario deteamin
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fazer com que a rede nao atinja um comportamento adequatin for possivel, entao o0 método deve permitir o cresoim
podendo ocorrer divergéncia ou sobreajustee(fitting. da tabela. Um bom algoritmo dessa natureza permite que
Uma técnica alternativa que nao exige a criacdo de medeisso seja feito de maneira rapida dentro da margem de erro
paramétricos & a tabulacdo das relacBes entre a&ve@i arbitrariamente estabelecida.
independentes e dependentes. Esse tipo de estratéglire receO ISAT divide o dominio de definicdo da funcao a ser
o designacdo “armazenar e recuperatdie and retrieve O mapeada em diversos subdominios, nos quais a aproxdmaca
ISAT (In-Situ Adaptive Tabulation[11] [12] & um algoritmo & feita de maneira linear. Para determinar em que regiao da
dessa natureza. Criado para aumentar a eficiéncia deasoluabulacdao o vetor inspecionado se encontra, o algoritmo a
de equagdes diferenciais em reag¢des quimicas, é nd@ade organiza em uma arvore binaria [16], na qual os nbs sao
um método adaptativo para a tabulacdo de valores déésnc decisdes sobre a posicdo do vetor no dominio mapeado, e
Isso significa que pode ser usado para estabelecer o masefolhas contém as aproximac¢des. Em um nd, uma regiao -
amento necessario. Basicamente, consiste em um algorietimitada por um hiperplano definido por um vetor unitario
gue realiza aproximagdes lineares locais em uma regi&o @itogonaln e um pontoa a ele pertencente. Ambos os
dominio de definicdo da funcéo, associadas a um métadp vetores possuenV componentes, em qu¥ & o nimero de
encontrar eficientemente o melhor mapeamento. Adicionakriaveis independentes da funcao sob mapeamento. © pon
mente, caso a aproximacao esteja aléem de uma margemindestigado estara dentro da regido definida pelo hipegpse
erro arbitraria, o algorimo permite o crescimento da ta¢@b, [17]:
de modo a manter a aproximagao em niveis adequados. (x—a)-n<0, (4)
Como nao &€ um meétodo paramétrico, o algoritmo ISAT
encontra algumas vantagens em rela¢do aos métodoglbaseam quex & o vetor contendo os valores das variaveis inde-
por exemplo, em redes neurais. Entre essas vantagenspsitapendentes sob investigacaoxen & o produto escalar entre
a convergéncia garantida do mapeamento; e a flexibilidade es vetoresx e n. A Figura 1 ilustra o conceito para duas
mapear desde relacionamentos lineares até outros com ditnensdes. O algoritmo percorre a arvore a partir do prone
grau de complexibilidade. O algoritmo ISAT ja foi usado comd até encontrar uma folha, que contera uma aproximaca
sucesso em tarefas como a predicao do processo de cambuBigar, dada pelos parametros o centro da regido do dominio
guimica [11], controle preditivo [13], controle em temmEmk em que se encontra o vetor inspecionadoA eum vetor-
[14] e predi¢ao adaptativa [15], entre outros. coluna cujas componentes s&o os coeficientes da aprd@&amac
Este artigo descreve o algoritmo ISAT e sua utilizaca@patle forma que a estimativa possa ser calculada como
a superamostragem de imagens, e se organiza da seguinte R
forma: a secao Il descreve o algoritmo ISAT; a se¢ao bstra f(x) = f(xi) + A(x — %), (5)
como utiliza-lo para executar a interpolacao das araestm
uma imagem; IV descreve os experimentos realizados e seus
resultados, comparando-os com as técnicas mais usuais; a

secao V estabelece as conclusBes e o direcionamento para Fora da regido
pesquisas futuras.
\\\ n
ll. O ALGORITMO ISAT ./
Esta secdo descreve brevemente o funcionamento do algo-
ritmo ISAT. Uma descricao completa e detalhada de seu com-
portamento pode ser encontrada em [11], [12] e especiaédment Dentro da regiéo

em [15], em que aplica¢cdes em processamento de sinais sao
apresentadas, e a notacao é equivalente a utilizatk artigo.
O algoritmo ISA,T, (dO inglédn Situ Adaptlvel Tabulatign Fig. 1. Determinagao da regiao em que o vetor inspecimrs&iencontra,
tabulacao adaptativin situ) € um método relativamente re-em duas dimensdes.
cente no conjunto de técnicas capazes de aprender o mape-
amento entre diversas variaveis. Foi descrito pela pranei A aproxima¢do ndo sera valida, no entanto, em todo o
vez em [11], como uma técnica para aumentar a eficiensiabdominio na qual & definida. A validade depende da pre-
da solugdo de equacdes diferenciais associadas Hgdesde cisdo desejada na aproximacgdo, € 0S proprios parasnetr
processos quimicos. Pequenos melhoramentos de desampéahlinearizacao permitem determinar em que regiao essa
foram apresentados em [12]. aproximagdo €& valida. Essa regiao pode ser determi-
Algoritmos de tabulacao em geral constroem uma tabela oada através do calculo do erro quadratico cometido na
outra estrutura de dados equivalente que permite a consali@oximacao, e & dependente dos autovalores e auteseter
rapida a valores ja calculados da funcdo sendo mapeadaA [15]. E uma propriedade conhecida [17] que autovetores
Se aproximacdes sao permitidas, dentro de uma margemutovalores de uma matriz quadrada podem ser interpsetado
de erro¢;, definida arbitrariamente conforme as exigénciagometricamente como descrevendo um elipsoide no espaco
da aplicacdo, a tabulacdo entao associa uma aprgdomade N dimensdes. No ISAT, recebe o nome elipsoide de
adequada a um intervalo na qual é valida. Se uma apro&mnagprecisio [15].
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O algoritmo ISAT pode ser resumido na sequéncia de passoseduzida por um fator de 2. Imediatamente, a imagem &
abaixo: reamostrada, e as amostras usadas como resultado desejado

1) Inicializa-se a arvore binaria contendo apenas urfninterpolador, por sua vez, faz uma reamostragem na forma
regidio de aproximacao, dada por um ponto inspecionad@da pela Eq. (1) para obter os exemplos para o treinamento:
arbitrariamente. Ou seja, a arvore inicial consiste emresultado desejado & obtido da imagem origirah , no],
apenas uma folha. Para essa folha armazena-se o ceétr vetor de entrada consiste da respectiva amostra e das 8
x; € 0s parametros da linearizagao, na forma da matgircundantes na imagem recuperadgn, ns]. O exemplo &
A, que pode ser calculada por regressao linear ou outeemado pelo par ordenadecr [n1, n2], z[n1, n2]) €m que
método viavel.

2) Dado um vetorx e uma resposta desejada para esse
vetor f(x), determina-se a qual regidao o vetor pertence.
A decisao € feita seguindo o ramo que indica que o vetor
esta dentro da regiao caso a Eq. (4) seja satisfeita, e 0
ramo alternativo caso contréario, até que uma folha da
arvore binaria seja gncontrada. o _ zrlnt +1,n2 — 1]

3) Caso o vetor esteja dentro do elipsoide de precisao zrln + 1,na)
da regiao encontrada, retorna-se a aproximagéo Caso zrlny + 1,ns + 1
a precisdo nado seja atendida, a regiao & particionada -
para que uma folha contendo uma nova aproximacao

[ zg[n —1,ne — 1] ]
xr[n1 — 1,n9]
JIR[nl —1,n0+ 1]
wR[nl,ng —1]
Xg[n1,ne] = xRr[n1, nel (6)
xr[n1, ne + 1]

seja adicionada a arvore. Isso & feito determinando-se o Xelm, o] 7
hiperplanq ortog_onal ao vetor que une o centro da regi_éd[”v ] — EX‘];‘;?@O L] interpotador |
ao ponto inspecionado, passando pelo ponto que divide Exemplos i
a distancia em duas partes iguais.
E importante notar que as estruturas de dados do algoritmo /L
sao atualizadas conforme os resultados se fazem ndosssar Y

No entanto, em diversos problemas (como a superamostragem,
por exemplo) o valor desejado da fungao nao esta d’spbn Fig. 2. Processo de treinamento de um algoritmo para a aealiv da
eramostragem de uma imagem.
guando o algoritmo & executado. A secao seguinte descraV’
como deve ser efetuado o procedimento. O conjunto de treinamento & apresentado ao algoritmo
até que o treinamento seja considerado completado. Se o
Il. SUPERAMOSTRAGEM DESINAIS BIDIMENSIONAIS interpolador & implementado na forma de uma rede neural, o
Algoritmos de tabulacéo consistem em algoritmos de apreitério tipico para considerar o treinamento compemérro
dizagem supervisionada, pois o comportamento do agegifadratico médio. Isso pode envolver a apresentacadgte
modifica-se conforme dados de exemplos, que indicampys épocas, o que depende da topologia utilizada — quanto
resposta desejada para o processamento, lhes sao apiieseninais complexa a rede, maior o nimero de pesos sinapticos e
Portanto, para que o algoritmo ISAT execute a tarefa @aior a quantidade de exemplos a serem alimentados a rede.
interpolar imagens, & necessaria uma fase de treiname@o|SAT, por ser um algoritmo de tabulacio, ndo necessita
durante o qual os mapeamentos locais descritos na Secagelldiversas épocas para que seu treinamento seja coudsidera
sao criados e organizados. Esse & um processo comum a @fifipleto. Uma vez que toda a imagem tenha sido apresentada,
algoritmo de aprendizado supervisionado [9]. 0 mapeamento n&o sera melhorado por uma nova apresentac™
A técnica apresentada aqui & baseada no algoritmo @@js todos os dados passiveis de serem extraidos ja m.fora
senvolvido em [8]. L&, a hipotese feita para a criacds d@ssim, terminada a apresentaciio da imagem reconstmiida
exemplos do conjunto de treinamento & que a tarefa glginamento esta completado.
realizar a superamostragem pode ser aprendida a partir dA superamostragem da imagem, apos o treinamento, & rea-
interpolacao de uma versao reduzida da imagem origingada de maneira semelhante, exceto que a resposta desejad
Sejaz(ni,n»] a imagem a ser processadaggni, n2] UMa npap esta disponivel. A Figura 3 mostra o procedimento: a
versao filtrada para remoc¢ao @#asing e reduzida por um jmagem a ser interpolada & superamostrada como na Eq. (1) e
fator L. Para simplificar, aqui, assumiremés= 2, mas 0 sybmetida ao interpolador. O vetor de entrada & obtido como

procedimento pode ser facilmente estendido para trabalhgrequagao (6). A resposta & a imagem desejada.
com quaisquer fatores de reamostragem. Se um método de

aprendizagem puder aprender a computfar;, no| a partir o
. ~ cdo da !
de sua versao reduzida, entdo o mesmo agente pode calcular* " (] Entrada Interpolador |=—> y{m;, m.]
a versao interpolada a partir da original. Ou seja, asstane-
gue as tarefas sao suficientemente semelhantes de forma ue L ) ]
. 3. Realizacao do processo de superamostragem dernagern, apos
o conhecimento adquirido na primeira pode ser utilizado g se de treinamento.
realizacdo da segunda.
A Figura 2 mostra o processo de treinamento. Uma imagenEssa caracteristica do algoritmo ISAT ressalta uma de suas
é fornecida ao algoritmo € filtrada para remoc¢aocatiasing grandes vantagens sobre algoritmos de aproximacdesssuce
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vas — uma vez que a interpolacdo em uma imagem & um
procedimento essencialmente local, e ndao sendo neimessar
realizar mais que uma época de treinamento, o interpolado
esta pronto para executar sua tarefa tao logo os exenogiais |

tenham sido apresentados. Em outras palavras, a inte@polac
pode ser executadan-line pixela-pixel. Quando implemen-

tado dessa maneira, memoria pode ser economizada, e pode-
ganhar tempo de processamento substancial.

IV. EXPERIMENTOS ESIMULAG OES @)

Esta secao apresenta o resultado de simulacdes daasuper
mostragem de imagens utilizando o algoritmo ISAT. Compa-
ramos os resultados com os obtidos pelo uso de algoritmos
tradicionais, e especialmente o descrito em [8]. Os retodta
sao ilustrados com as imagems obtidas, o que permite
inspecdo visual. Neste artigo, como medida de distor¢a
utilizamos a rela¢ao sinal-ruido de pico (PSNR). As ieteg)
de distor¢éo sao realcadas pelo logaritmo.

A primeira simulac¢ao foi realizada com a imagem Lena,
com resolucdo inicial de 51% 512 pixels. Uma versao © @
reduzida dessa imagem, com resolugao de 23856 pixels Fig 4. Resultado da aplicagao de algoritmos de integamaem uma
foi utilizada para treinar os algoritmos envolvidos, sedpio imagem. Em (a) a imagem original; em (b) ampliada por um detmseado
procedimento descrito na Secao Ill. Com a base de conh aégr‘i*t?;‘:rl‘gﬁ em () ampliada através de redes neurafs feleatravés do
mento gerada, a imagem reduzida foi ampliada até a reésmluc '
original. A comparag¢ao com o original permite obter a rdadi

de distorgao. a diversas imagens dbenchmarkingcomuns em artigos

A Figura 4 mostra o resultado das simulacdes. Em 4(@ processamento de imagens, sem que novo treinamento
a imagem original; em 4(b) a imagem ampliada através @¢sse realizado. Em um experimento como esse, espera-se
crescimento em frequéncia; em 4(c) a imagem ampliada pglgeducaio da relacio sinal-ruido pois, como se tratam d
processamento de uma rede neural e, por fim, em 4(d)jspagens essencialmente diferentes, o aprendizado maliza
resultado pelo algoritmo ISAT. As rela¢des sinal-rudldopico para uma imagem n3o é perfeito para outra. A Figura 6
para cada um dos métodos foram, respectivamente, 20,1604ktra as imagens do erro cometido para a imagem Baboon.
dB, 24,1470 dB e 33,9807 dB. O resultado apresentado p@lg relacdes sinal-ruido de pico obtidas foram: 18,4588 d
algoritmo ISAT foi, portanto, significativamente melhore@o para a superamostragem em frequéncia, 19,7996 dB para a
obtido em cada processamento pode ser visto na Figurgeylizada pela rede neural, e 19,6120 dB para o algoritmo
realcado pelo logaritmo e em mesma escpigelsmais claro |SAT. A analise dos resultados mostra que os resultados s
indicam maior magnitude de erro. comparaveis, embora o algoritmo ISAT tenha se comportado

Pela analise das figuras, & possivel notar que todos§8lhor, usando como parametro a relacdo sinal-ruido de
métodos apresentam erro de maior magnitude nas proxigico. Ainda que o desempenho da rede neural tenha sido
dades das bordas dos objetos na imagem. Essa distoigg@ginalmente superior para a imagem Baboon, o algoritmo
e esperada, pois essas regides contem informacSedtade |BAT mostrou consideravel ganho para outras imagens. As

frequéncia que, em geral, ndao podem ser calculadas, SIPgI8NRs obtidas estio mostradas, em dB, na Tabela I.
estimadas. O resultado geral € um pequeno esmaecimento

dos contornosAreas de alta frequéncia também sao afetadas TABELA |

pe'o mesmo efeito’ 0 que as torna um bom parametro paPéLAQAO SINAL-RUIDO DE PICO PARA DIVERSAS IMAGENS COMUNS DE
comparacao. Na superamostragem realizada em fregyénci BENCHMARKING. OS RESULTADOS $0 DADOS EM DB.

efeitos dealiasing sdo visiveis. As redes neurais aprgsentam Tmagem  Frequencia Redes Neurais  TSAT

bom resultado, mas algum serrilhamento ainda & visiegh b Lena 20.16 24,15 33,08

como ineficiéncia no espaco entre amostras. Esse resultad Baboon 18,45 19,80 19,61

pode ser efeito da inadequacgdo de diversos parametnos c E;)lafi géig ggg g'gg

citado anteriormente, que nem sempre sao facilmentegcorri Peppers 25.06 22,52 27.30

dos. O algoritmo ISAT mostra boa performance também, com Pentagon 20,02 18,54 25,47

ruido de outra natureza: o ruido encontrado nessas ira@gen

do tipo impulsivo, nas proximidades das bordas. Os tempos de execugao obtidos sdo da mesma ordem de

Com o objetivo de testar a capacidade de generalizacao degnitude para a rede neural e o algoritmo ISAT, embora
algoritmos envolvidos, a base de conhecimento obtida canprimeiro executasse consistentemente mais rapido qaee o s
o treinamento da imagem Lena foi posteriormente aplicagando. O método em frequéncia, como nao exige aprenalizad
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(b)

(d) (0 (d)

Fig. 5. Erro cometido na interpolacao realizada na Figlraealcado Fig. 6. Erro cometido na interpolagdo da imagem Baboon eobase de
pelo logaritmo. Em (a), a imagem original, em (b), pelo métdbaseado dados gerada pela imagem Lena, realgcado pelo logaritmao(ama imagem
na frequéncia; em (c) através de redes neurais e em (dgsatdp algoritmo original, em (b), o erro cometido pelo método baseado rguénecia; em (c)
ISAT. através de redes neurais e em (d) através do algoritmo. ISAT
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