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Analise Estastica do Algoritmo LMS Aplicada
Reconstrugo de Mdeo com Super-Resolag

Guilherme H. Costa e J6sC. M. Bermudez

Resume—A reconstrugdo com super-resoludo de uma SRR sejam alcancados [4], [5], [6]. Quando o movimento
segiéncia de imagensé fortemente dependente da qualidade entre as imagengé estimado de forma inexata, o algoritmo
da estima@o do movimento entre quadros sucessivos. Esteionqe a degradar ainda mais as imagens observadas,&o inv

trabalho apresenta uma ardlise estaistica do algoritmo Least d Ihoa-| E d & ch da de fdo d
Mean SquaréLMS) aplicado a reconstrugdo com super-resolugo. e melhoa-las. Essa degradagé chamada de fdo de erro

Equagbes recursivas determifsticas, fun@es do erro de registro, de registro. Todavia, a qualidade da estigmagdo movimento
sdo derivadas para o comportamento dos erros de reconstrdp nao depende apenas doétodo de estim&p utilizado. As

médio e médio quadratico. O novo modelo descreve o comporta- caracteisticas da aplicép e dos sinais de imagem tornam o
mento do algoritmo em situa@es reais, e apresenta considavel registro das imagens um problema mal condicionado [7]. Por

melhora na acuracia em relagio ao modelo existente na literatura. . . Ihod 1qori
Simulagdes de Monte Carlo demonstram boa concor@hcia entre esse motivo, muitos trabalhosm procurado por algoritmos

o comportamento promediado e o modelo proposto. mais robustos ao erro de registro. Em [5], Wang e Qi peop

um algoritmo baseado no filtro de Kalman. Nesse trabalho, as

analise estafstica, filtragem adaptativa. incertezas de registras includas (p_revistas) ,nas equmss
Abstract— Super-resolution of image sequences is highly de- do filtro. Em [6], Lee e Kang consideram oido de erro

pendent on the quality of the motion estimation between suc- d€ registro para determinar de forma adaptativa @rpatro
cessive frames. This work presents a statistical analysis of the de regularizago usado na SRR. Em [8], [9], dois algoritmos,
Least Mean Square (LMS) algorithm applied to super-resolution paseados na filtragem de KalmaBpsropostos. As solbes

of an image sequence. Deterministic recursions are derl_ved apresentadas consistem em um estimagast Squares em
for the mean and mean square behavior of the reconstruction - . ~
error as a function of the registration errors. The new model l,Jm Least Mean Squareos qugls a |mag§m~de alta reS(_aiug
describes the behavior of the algorithm in realistic situations, and € reconstrida sem a necessidade da in@ersde matrizes
significantly improves the accuracy of a simple model available (ao contario do algoritmo de Kalman tradicional). Devido

in the literature. Monte Carlo simulations show good agreement 3 sya reduzida complexidade computacional e cdreseg

Palavras-Chave- Super-resolu@o, LMS, erro de registro,

between actual and predicted algorithm behaviors. aplicabilidade em tempo-real, torna-se importante investigar o
Keywords— Super-resolution, LMS, registration error, statisti- desempenho de tais algoritmos adaptativos. Esses algoritmos
cal analysis, adaptive filtering. sho ditos pertencentes abordagem de filtragem adaptativa
(embora @o se tratem de algoritmos de filtragem e sim de
I. INTRODUGAO estima@o) [1], [9]. Entretanto, diferentemente dos tradicionais

A reconstrudo com super-resolag (SRR — super- algoritmos de filtragem adaptativa, existe pouca info@mac
resolution reconstructionconsiste basicamente em combinaflisporivel sobre o comportamento desses algoritmos de SRR.
mﬂ'“p'as imagens de baixa resoﬁ-ﬂ; para formar uma ima_A a.n,alise eXiStenteé I|m|tada ao eStudO daS Confiﬁs de
gem de alta (maior) resoléig. O processo de SRR pode sefonver@ncia e do comportamento em coriiig bastante
dividido em dois estgios. O primeiro eégio consiste em restritivas, que pouco nos dizem sobre o desempenho dessas
registrar, ou alinhar, as imagens. I&pdeterminar a poshp tecnicas em situ@gs paticas.
gue cada um dos pixels (objetos) de uma imagem ocupa
nas demais. O segundo &gib consiste em unir as(itiplas ~ Na maioria dos trabalhos citados acima ([2]-[6]), a
imagens de baixa resofg (depois de alinhadas) formandd®roPosio e a comparap de soluges §o geralmente feitas
umanica imagem de alta resofu. de uma formaad hog pela observedp dos resultados ou pela

Em [1], & apresentada uma &is geral sobre os trabalhoscomparago do escopo de aplicag de cada uma das sofigs.
publicados em torno desse tema rig§mos anos. Tais tra- Embora muitos atentem para o problema do erro de registro,
balhos podem ser divididos em dois grupos: super-redolu@pPenas [8] apresenta umaatise, embora muito simples, do
de imagens, e super-resohuc de seiencias de ideo. Em desempenho da solag proposta frente a erros de registro.
aplicages de reconstr@p de Wdeo (se@éncias de imagens),
geralmente existe o requisito de processamento em tempoEste trabalho apresenta umaatse detalhada do algoritmo
real. Por esse motivo, diversos algoritmos recursiéos sido LMS proposto em [8], [9], evidenciando a indincia do erro
propostos ([2], [3] e reféncias em [1]). Sabe-se ainda quge registro no resultado da recons@tacdas imagens. Na

um registro acurad@ crucial para que bons resultados d&€@o I, o algoritmo de [8], [9]é revisto. Na Sep Il o
algoritmo é analisado. Um modelo aifi@o & proposto e sua
Guilherme H. Costa e Je<C. M. Bermudez, Departamento de Enge“ha”ﬁnplementaéo @ discutida. Na S@p IV, €0 apresentados
Elétrica, Universidade Federal de Santa Catarina, Flopalis, Brasil, E- .
mails: holsbach@eel.ufsc.br, j.bermudez@ieee.org. Este trabalho foi parc"igguns resultados referentes ao modelo proposto. Finalmente,
mente financiado pelo CNPq. na Se@o V, 10 apresentadas as condles.
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Il. RECONSTRUGAO COM SUPERRESOLUCAO VIA respectivamente, os deslocamentos nas @@®clas colunas e
ALGORITMO LMS das linhas, dex(t — 1) parax(t).

A matriz registro, quando utilizada no algoritmo de

[9] ser apresentado nesta @ecatraés de uma formul&p reconstrugo, obedeca@s condifes de fronteira de Neumann,

alternativa que deduz o algoritmo de forma mais direta, a paQjrdu€ equivalea hipotese de que os pixels externascena
do conceito de gradiente eséstico [10]. observada @ icenticos aos pixels internds cena, espelha-

dos em relago as bordas da imagem. Essa co@dictraz
os melhores resultados de reconsdiu¢l12]. Entretanto, no
A. Nomenclatura modelo de comportamento aqui propost(t) & constrida
De forma a diferenciar o algoritmo LMS de filtragenconsiderando-se que a imageinperbdica, i.e., 0s pixels
adaptativa [10] do algoritmo estudado neste trabalho, a@olugxternosa cena 8o considerados como repéits da imagem
proposta em [8], [9] sé& aqui denominada de LMS-SRR. observada. Essa consideiacsimplifica consideravelmente a
Em rela@oas imagens envolvidas em um processo de SRiRplementago do modelo, e o erro causado pela diferenca nas
define-se como “baixa resolig” a dimendéo das imagens matrizes de registro do modelo e do algoritmo de recoréstrug
observadas, e como “alta resdie¢ a dimen&@o das imagens nao é relevante, como s&wisto nas gximas seges.
gue se deseja obter (reconstruir). O termo “grade de alta/baixa
resolu@o” sea tratado como simimo de espaco (vetorial) daC. Figura de nérito
alta/baixa resoluap. Tradicionalmente, as solGes para SRR#® baseadas na
No decorrer deste trabalho pouca réfesia & feita as minimizagio da norma
caracteisticas dos sinais de imagem envolvidos no processo de
SRR. Assim, o termo “bordas” seutilizado para descrever os e = lly(t) — Dx(t)]l 3)
Iimite; de uma imagem, eao as regies com alta freggncia o, que x(t) & a imagem estimada (reconstfa). Tal
espacial. minimizagio & en&o feita em um determinado sentido (por
exemplo: mean square least squares etc.) e, por vezes,
B. Modelagem dos sinais envolvidos submetida a restries. Considerem a minimiZag realizada

Os sinais & modelados de forma similar ao proposto eff® Sentido redio quadatico e sem nenhum tipo de reshug

[9]. Dadas uma imagem de baixa res@agobservaday (¢), (regularizgéo)._ Assim, a fungo custo, MSE riean square
de tamanhaV x N, e um imagem de alta resofigX (), de €'™0"). Se@ definida por

tamanholM x M, em queM > N, o modelo adotado para a E{|le(®)|?} = B{|ly(t) — Dx(t)|]}. (4)
degradago das imagens de alta res@og

O algoritmoLeast Mean Squar@_MS), proposto em [8],

E importante ressaltar que o valor esperado em (4) representa
y(t) = Dx(t) +e(t), (1) o valor nedio no sentido densemble réo a nédia temporal.

em quey(t) e x(¢) sdo, respectivamente, as represedésc . .
lexicogrficas da imagem observada (degradada) e da imaggmMeétodo do Gradiente (Steepest Descent)

original (que se deseja reconstruir), no instante de tempo  De acordo com o g&todo do gradiente, a atualiZax de
matriz D modela a degradag (sub-amostragem + distégs x(t), de forma a minimizar a fu@ custo, deve se dar no
opticas), e possui dimeas N2 x M?2. O vetor e(t), de sentido conrio ao do gradiente. Assim, sendo a suipef
dimengio N2 x 1, modela o rido de observaép (rido de desempenho [10]

eletidnico), considerado branco gaussiano e independente de

S & don(t) Jus(t) = B{ly(t) - Dx(t) | %(1)|[*}, ®)
Sem perda de generalidade, neste trabalh@ sesu- seu gradient& dado por

mido que a sub-amostragem desempenhadalpanodela 8Jus(t)

a integra@o espacial que ocorre em sensores CCD com VJus(t) = ox(t) = —2DY{E[y(t)] - Dx(t)}. (6)

area quadrada e com foto-sensibilidade uniforme, em que
a diséincia interpixelé desconsiderada [11]. As distdgs Portanto, a equép de atualizeio dex(t) & dada por
Opticas (causadas pelo sistema de lentés)seao considera- 1

das mas, desde que conhecidas, podem sefidiasina matriz Xir1(t) = Xi(t) = pg VIws(t) (7)

D sem nenhuma consé@ncia para a dlise. %4 (t) + uD'{E[y(t)] — Dx4(1)}. @)

A dinamica do sinal de entradamodelada por
Note que a recut® dex(t), i.e., o deslocamento sobre a
x(t) = G(t)x(t — 1) +s(1), () supericie de desempenhbys(t), se h emk e réo emt. Ou

em queG (t) & a matriz de registro (descreve o movimentd€ia, uma diferente supesie de desempenh® definida para
entrex(t) e x(t — 1)) e s(t) modela as inovdies emx(t). O cada instante de temgo
movimento representado pela matriz de registamnsiderado _
global (0 mesmo vetor de deslocamento para todos os pixdts)O algoritmo LMS-SRR
e translacional. AssimGz(t) & fung@o de apenas um vetor de O algoritmo LMSé& uma aproxim&{p estoastica do algo-
deslocamentel(t) = [dc(t), di(t)], em quedc(t) e di(t) sdo, ritmo do Gradiente, em qu¥Jys(t) & aproximado por sua
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Inicializagao:
e Definir nim. de iter. p/cada amostra temporaAl:
e %, (0) = interpolago dey(0)

Algoritmo:

A. Modelo do erro radio de reconstriin

Considerando agora que aper@ét) esteja dispoivel no
processo de reconsti@ug, a equaio de recuido do algoritmo
LMS-SRR-1 (14)é dada por:

Lacoemt =0, 1, 2, ...
{ Lacoemk=0,1, ..., K

%1 (1) = %5 (1) + D[y () — Dig (1)
xo(t+1) =Gt + 1)Xp1(t)

%(t) = G(Ox(t — 1) + D'y (t) - DGt — 1)], (16)

em queG(t) pode ser modelada como
G(t) = G(t) + AG(t). (17)
Segue de (16), de (17) e de (15), que o erro de esiimag
v(t) = x(t) — x(t) & dado por
v(t)=(1I-pD'D)G()v(t—1)
+ (I -y D'D)AG(H)%(t — 1) + uD"e(t) .

Fig. 1. Algoritmo LMS aplicada SRR.
estimativa instadinea [10]. Portanto, fazendo-se

(18)
V3us(t) = ~2D"{E[y(1)] - Dx(t)}

~ —2D[y(t) = DX()] = VIws(t), ©) a equago do comportamento do erroégtio de reconstr@p.

tem-se diretamente de (7) que Dadas as caracfeticas de constrép deG(t), e, consegen-
. . ; . temente, deG(t) e de AG(t), o vetorr(t) = AG(t)%x(t —

Xi+1(t) = Xp, (1) + uD'[y () — DX (1)] (10) 1) possui nédia zero [6], [8]. Assim, o erro &dio de

A atualizago emt, por sua vezg baseada na equag '€CONStrugo fica:

da diramica do sinal (2). Assim, o algoritmo LMS-SR&
definido na Figura 1. Um caso importante desse algoritmo
ocorre paraK = 0 (LMS-SRR-1) [8]. Assim:

[E[v(t)] = (1- yD'D)G(H) E[v(t—1)]|.  (19)

%1 () = %o(t) + uD[y(t) — Dxo(t)], (11) B. Modelo do erro radio quadético de reconstruio
em que Buscando-se agora um modelo para o erédlim quadatico
%o(t) = G()R1(t — 1). (12) de reconstrugo, E[v'(t)v(t)], sea feito uso da propriedade

ENVI(t)v(t)] = te{ENVT(O)v(1)]} = tr{E[v)v'(1)]}
tr{K(¢)}, em que o operadat{-} representa o traco de uma
matriz. Fbs-multiplicando (18) pela sua transposta,
v(t)v'(t) = I —-uD'D)GE)v(t—1)v'(t — 1)G'(¢t)

X (I—-puD™D)+ (I—-puD'D)G(t)v(t—1)

xX'(t—1)AG'(t)(I— uD'D)

+ u(I—pDD)G(t)v(t —1)e'(t)D

+ (I - pD'D)AG(H)X(t — 1)v'(t — 1)G'(¥)

X (I—uDD)+ (I—-uD'D)AG(t)%(t—1)

X x'(t —1)AG'(t)(I— uD'D) + u(I — pD'D)

x AG(t)x(t —1)e"(t)D + uD"e(t)v'(t — 1)

x G'(t)(I - uD'D) + pD'e(t)x"(t — 1)

x AG'(t)(I — uD'D) + u?D7e(t)e’(t)D. (20)

Substituindo-se (12) em (11),
x1(t) = G(O)x1(t—1) +uD[y(t) -DG(t)x: (t —1)], (13)
ou, eliminando-se dndice 1, agora constante,

x(t) = G()x(t — 1) + uD'[y(t) — DG(t)x(t — 1)]. (14)

I1l. ANALISE DO ALGORITMO

A partir deste ponto,G(t) se@& considerada conhecida
(determinstica) e i& representar a matriz de registro exata
(livre de erros de estimag de movimento). A matriﬁ(t)
representadr a matriz de registro estimada (com errosgrl
disso, a diamica do sinal de entrada, descrita em (2)aser
considerada como

x(t)

em gque Ao K0 consideradas inovdgs entrex(t) e x(t —1).
Esta considerdp €& raz@vel para a representsg de movi-
mentos globais translacionais, com deslocamentos entre dpis (¢)v'(¢)] = (I — uD'D)G(t) E[v(t — 1)v'(t — 1)]
guadros consecutivos muito menores do que o tamanho das x GT(t)(I— uD'D) + (I — uD'D)G(?)
imagens envolvidas. Aplices mais gerais targm podem . ; .
ser bem representadas por (15), desde que (15) modele apenas x E[v(t = 1)x'(t = 1) E[AG'(#)[(I - uD'D)
o deslocamento dos pixels do centro (longe das bordas) das +(I-uD'D)E[AGH)|E[X(t—1)v(t—1)]
imagens. Com base nessa consid@oagalores referentes aos x GT(t)(I — uD'D) + (I — xD'D)
pixels ploximosas bordas das imagens &erdesconsiderados x E[AG(H)X(t — 1)K (t — 1)AGT(1)]
x (I — uD'D) + *D" Ele(t)e’(t)|D,

Considerando que(t) e AG(t) sdo descorrelacionados entre
si, assim como@ descorrelacinados d¢t—1) e dex(t—1),

G(t)x(t—1), (15)

ue:

Qo

no dmputo dos erros édios modelados, uma vez quaon

sao bem representados pelos modelos propostos. (21)
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ou, fazenddE[v(t)v'(t)] = K(¢), Rx(t), tem-se que
K(t) = (I-puD'D)G(t)K(t - 1)G'()(I - uD'D) R (t) = Ex(1)x'(?)]

+(I- uDT )G(t) E[v(t — 1)x"(t - 1)] = E{[v() +x(®)][v(t) +x(®)]"}

X {E[ ~G'(t) } (I - uD'D) = K(t) + E[v(t)x(t)"] + E[x()v(#)"] + Rx(?)
D K(t) + E{[x(t) — x()}x(?)"}

P ’{MG“” G} +EL([() — x()]') + Ra(?)

x Blx(t = 1v(t - 1)]G ( )(I — pD'D) = K(t) + Rl (t) + Rex(t) — Rx(t).  (26)

+ (I~ yD'D)R,(t)(I ~ uD'D) .

 D'R.D. 22) eoszﬁigrcisrggrad@[AG (t)AG(t)], em (25), pode ser

No lado direito de (22) existemés valores esperados a serem E[AG(H)AG(t)] = E{[G(t) _ G(t)]T[G t) — G}

resolvidos. Elesao: - .

1)

2)

O valor esperadd[x(t — 1)v'(t — 1)], que pode ser (27)

escrito como . -
3) Finalmente, os valores esperado¥([G(t)] e

Ex(t—1)v'(t—1)] E[G"(t)G(t)], que aparecem em (22) - (27), podem
=E{[v(t—1) +x(t — D]V (t— 1)} ser, sob certas condigs, facilmente estimados a partir
— Bv(t — )V (t — 1)] + Bx(t — 1)V (£ — 1)] de rudos brancos gaussianos (ver &&¢ll-C).

=K(t - 1)+ E{x(t - D[x( —1) =x(t = D'} ¢. Implementaio
=K({—-1)+Rxx(t—1) —Rx(t —1),  (23)  Como foi visto na subs@p anterior, 0 modelo proposto
em queR.x(t — 1) pode ser determinada de formdara o erro radio quadatico & uma fun@o de dois valores

recursiva, a partir de (15) e de (16): esperadosap resolvidosE[G (t)] e E[G(¢)G(t)]. Entretanto,
esses valores esperados podem ser estimados, com custo

Rxx(t) = BEx()x'(t)] computacional satisfatio, a partir de rido branco gaussiano,

_ A% — 1 COMO sed visto nesta sé&p.

B {x(t){G(t)X(t ) Outra maneira de representar a matriz de registro estimada,

+ uD'[y(t) — DG()x(t — 1))} } diferente de (17)é
E[x(£)%"(t — )(; (1) + 1 Elx(0)y'()]D G(t) = G(t) + AG(t) = G(1)G(t). (28)

- NE[ %" (t —1)G'(t)]D'D Note que, uma vez qué(t) no modelo térico possui posto
G(t) E[x(t — 1)X"(t — )]E[ (1] completo (mediante as considedag feitas na Sép II-E),
Eix(t existe uma solip G(t) = [G(t) + AG(t)]G™1(t) que

+ uE{x(t)[Dx(1) +e(t)]"}D . satisfaz (28) para qualquexG(t). Fisicamente, isto significa

— pG(t) E[x(t — 1)x'(t — 1)| E[G'(t)] que aplicar o movimento estimado (movimento exato + erro),

=G Rxx(t-1E [G t)] + uRx(t)D'D d(t) = d(t) + Ad(t), (29)

~ NG (1) Rux(t — 1) EIGT (1) - uma et RS j

gengé o mesmo que primeiro aplicar o movimento
=(1-p)G(l)Rxx(t—1)E [ (2] exato e, depois disso, aplicar o movimento correpondente ao

+ uRx(t)D'D; (24) erro de estim&o. Além disso, o importa qual movimento

(o exato ou o errog aplicado primeiro, uma vez que, sob tais

A matriz correlago R, (t), que pode ser determmadacond@es as matrizes de registr@osbloco-circulantes [13] e
como segue: assumindo que os elementos(dpe sdo podem ser comutadas.

independentes, a matriz de corrdaq:)ode ser modelada Assim, de forma a resolver (27), segue de (28) que
como E[r(t)r"(t)] = R.(t) = o2(t)I. Assim, c2(t) = . N

tr[R,(t)]/M?, em queM? & o rumero de plxels das E[G(t)] = E[G(1)]G(?) (30)
imagens de alta resolag. Usando a propriedade comuy, que
tativa do do tragco de um produto de matrizes, tem-se
que E[G(1)G(#)] = G(t)E[Gt)'G()|G(t).  (31)

tr[Re(t)] = tr{E[AG(t)x(t — 1)X"(t — 1)AG'(t)]} Considerando que o erro de estifhacdo vetor de deslo-
= tr{E[x(t — D)X (t — 1)AG (1) AG(1)]} camentoé estacioario, os valores esperados em (30) e em
_ N T (31) s80 independentes dee podem ser simulada@spriori e
= tr{Rx(t — DE[AG ()AG(#)]}. (25) usados em todas as itet@s do modelo recursivo, reduzindo
Manipulando-se algebricamente a expaesgue define consideravelmente a carga computacional.

1191



XXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICA@ES - SBrT'05, 04-08 DE SETEMBRO DE 2005, CAMPINAS,

Inicializagao:
L = nom. de iteraé?s p/simulago de Monte Carlo
EIG()] =1 1L, G)
E[G ()G ()] =~ 1 ;- G'(1)G(0)
E[G(1)] = E[G(1)]G(1)
Algoritmo:

Lacoemt =2, 3,4, ...

Ryx(t — 1) = G(t — 1)Rysx(t — 2) E[GT(t — 1)]
+ (I-pD™D) 4 pRx(t —1)D'D

E[G(1)] = E[G(1)]G(1)
E[G'(t)G(1)] = GT(1) E[G'(t)G ()] G(1)
E[AGT()AG(1)] = E[G'(1)G(t)]

- E[GT(t)]G(t)

— GT(t)E[G(t)] + GT(t)G(t)
Re(t) = [K(t — 1) + Rus(t — 1) + RL (t — 1)

— Rx(t — 1)|E[AG'(t) AG(t)]

— (1 uD'D)G(HK(t — 1)G(1)

% (I - yD'D)

T+ (1- iDD)GO[K(t ~ 1) + Rt — 1)
= Ry (t = DI{E[G™(t)] = G'(1)}

« (I - yD'D)

+ (I - uD'D{E[G(t)] — G()HK(t — 1)
+ Rox(t — 1) — R(t — 1)]G™(2)

x (1 puD'D)

+ (I- uD'D)ZUI(I - 4D'D)

+ ’D'R.D

Fig. 2. Algoritmo para determind(¢).

O erro de estim@p do vetor de deslocamentad\d(t),
apresenta, sob certas coritdg, uma fungo densidade de pro-as cinco linhas e colunas mais externas das imagens recons-
babilidade gaussiana [7]. Assin(t) pode ser constido a truidas (de resoludp 20 x 20), visando cancelar a infuncia

partir deAd(¢t) =

[Ad(t), Ad.(t)], considerando quaAd,(t)

SP

E{v(210)}

tedrico
promediado ;300 realizagdes
n n

.
0 20 40 60 80
iter

100

Fig. 3. Erro nédio de reconstr@p: = 0.5 ; 02 =10 ; 03, = 0.5.

T
teérico
promediado ;300 realiza¢des|

10*°F

E(v'v} [dB]

1045}

Fig. 4. Erro neédio quadatico de reconstrdp: u = 0.5 ; 02 =
0% 4 = 0.5.

priori. Note ainda que a higese de movimento translacional
em passos inteirog feita em diversos trabalhos [6], [7].
Os vetores de movimento estimado foram montados con-
forme (29). O erro de estimag de movimentoAd(t) =
[Ad;(t), Ad.(t)], foi considerado como tendo densidade de
probabilidade gaussiana, deedia nula, comAd; (t) e Ad.(t)
independentes e com varnciasoi,; = o0i, = 0.5. As
imagens de alta resolag utilizadas possuerD x 20 pixels.

As imagens de baixa resoBug, por sua vez, possuert x 10
pixels. No ®@mputo dos erros atios, foram desconsideradas

das inovages (efeito de bordas) entre elas. Os momentos da

e Ad.(t) sdo varhveis gaussianas independentesidpy matriz de registro estimada, em (27), foram estimados por
com nedia zero e vaéincias determinadas peloétndo de meio de 500 realizdies. A matriz de correlép do sinal de
estima@o de movimento utilizado [14].
O algoritmo final (em uma forma didica) para determinar instante de tempo.
K(t) & ilustrado na Figura 2.

IV. RESULTADOS

entrada foi estimada a partir das imagens originais, para cada

As simula@es, utilizando os modelos definidos em (19) e
na Figura 2, 8o apresentadas nas Figuras 3 e 4, em que um
conjunto de imagens de cenas distintastilizado. Na figura

Para todas as simuldes apresentadas nestazes veto- 3, &€ apresentado o erro referente ao pixel central da imagem.
res de movimento (livres de erros de estitig¢d(t), foram O ruido adicionado no modelo de degradagem (1) gerou
gerados a partir de um processndom walkcom passos as seguintes relags nedias de sinal-ido: PSNR~ 38dB
eqiliprovaveis nas direes vertical e horizontal (movimento€ SNR ~ 23dB. Essas reldes foram calculadas entre as
translacional). Tais vetores foram considerados conhecidognagensy (t) e Dx(t).
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Fig. 5. Erro nédio de reconstré@o: u = 0.5 ; 02 = 10 ; O'QAd =0.5; Fig.7.
imagens de faces.
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0
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Fig. 6. Erro nédio quadatico de reconstr@p: p = 0.5 ; o7 = 10 ;
0%, = 0.5 ; imagens de faces.
(5]
Nas Figuras 5 e 6,3® apresentadas as simuias utili- [6]
zando um conjunto de imagens mais hoémgp do que o
utilizado nas simuldges anteriores. Neste casognsembled ol
constitido por imagens de facks
ConsideranddD = 1, recai-se no caso modelado em [8].
8]

Para este caso, ambos os modelos para @n@a do erro
de reconstrugo (o proposto neste trabalho e o proposto pojy
Elad, em [8]) podem ser vistos na Figura 7. Verifica-se que
a nova aalise permite uma prevd® bem mais acurada d0[10]
comportamento do algoritmo.

(11]

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um modelo dtieb para prever (12]

0 comportamento estastico do algoritmo LMS-SRR pro-
posto em [9], dand@nfased influéncia do erro de registro. [13]
Equa@es recursivas foram derivadas para os err@im

e medio quadatico de reconstr@. O modelo proposto [14)
apresenta uma boa conformidade com sinidacde Monte
Carlo tanto em regime permanente como em regime tiaisit

de adapta®o. Finalmente, com relag ao modelo existente
[8], o novo modelo contribui com(i) comportamento do
algoritmo considerando super-res@ogsubamostragem(ii)

1Banco de imagens do Departamento dénCias da Computag da
Universidade de Essex. http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/
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Erro nédio quadatico de reconstr@p: D = I; u = 0.5; 02 = 10

. 2 _ .
; ox4 = 0.5 ; imagens de faces.

comportamento &dio e vardncia do erro de reconsti@g em
regimes transiirio e permanente de adagacdo algoritmo.
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