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RESUMO transformada rapida de Fourier (FFT), sugere a utilizacdo dessa
poderosa ferramenta na apigdo de interpolacdo. Todavia, tal

Este artigo apresenta uma técnica de interpolacdo de imagenmétodo introduz erros nos extremos da sequéncia a ser
baseada na transformadavavelet Meétodos usuais de interpolada, exigindo otimacio nesse sentido [2].
interpolacédo assumem que o sinal a ser interpolado € uma fungéo
continua, possuindo uma ou mais derivadas. Tais consideracddgabiner e Gold [2] consideraram a utilizagdo da DFT (FFT) na
ndo sdo satisfeitas geralmente para imagens naturais, quéterpolacdo de sinais. Fraser [3] sugeriu sutis modificaces na
apresentam variagdes bruscas de luminancia nos limites entre dgterpolacéo através da FFT, em relagdo a linear e a cdbica, no
objetos: a suposicdo de continuidade da funcédo de intedme tocante ao erro de interpolagdo. Além disso, verificou que o erro
suas derivadas produz imagens interpoladas com bordagle interpolagdo € crescente do centro para os extremos da
excessivamente suavizadas. Para superar tal problemaSeqiéncia de amostras. Cardoso [4] propls azagéib de
introduz-se um método de interpofio baseado ewaveletsque algoritmos genéticos ao problema da otimizagdo de filtros
estima a regularidade das bordas (medindo a funcdo deidimensionais ndo-lineares, baseados em redes neurais
decaimento dos coeficientsgaveletnas diferentes escalas de artificiais, para interpolagdo de imagens. Tal técnica, porém, nao
decomposicéo), objetivando preserva-la na exteg@ol de uma  apresenta desempenho 6timo no tratamento de bordas, sendo
nova sub-banda a ser utilizada na reconstrucdo da imagem. dependente da imagem a ser interpolada. Catewl. [5]
algoritmo produz bordas notadamente mais nitidas do quePropuseram um meétodo de interpgo baseado ewaveletsgue
técnicas classicas utilizadas, como a bilinear e a clbica, bendo impde limitagcéo de continuidade, nmetti o ccaimento dos
como outras técnicas baseadas wmvelets com sensivel coeficientes wavelet em mdltiplas escalas e preservando a
melhora da imagem interpolada tanto na razdo sinal-ruido deegularidade de tais coeficientes para a determinacdo de
pico (PSNR) quanto subjetivamente. Exemplos ilustram o componentes utilizados na interpghio. Todavia, a técnica

desempenho e a eficiéncia do algoritmo. depende da existéncia de bordas horizontais e verticais bem
definidas, o que nem sempre é verdadeiro, além de representar de
1. |NTRODUCAO forma pouco apropriada regides correspondentes a bordas.

N . Este artigo apresenta um método de integim de imagens
o processo Eje conversao de uma frequenc_la delamostragt_am P&Zmbém baseado na estimacdo do decaimento dos coeficientes
uma frecluenma de amostrgger_rj maior € denom'nadowavelet gue aproveita o potencial dessa transformagdo em
mterpolagao que corrgs_p_onde a agdo de novas amostras a representar um sinal em vérias escalas e resolugdes. O algoritmo
partir de um conjunto inicial de amostras [1]. No caso particular produz bordas mais agudas do que outras técnicas baseadas em

de imagens, —a mterpol:zlgao . tem dlversgs apllC"’u;oes”wavelets pois preserva a regularidade de regides bidimensionais
especificamente na adequacado de imagens a variagoges. de pontos de borda [6]: a caractedo depontos de alta

Ha varios métodos de interpgfio usados para imagens, como freqiiéncia € mais cuidadosa, o que produz melhora tanto na

interpolacao bilinear, ctbicasplines Contudo, tais técnicas, em razao sinal-ruido de pico (PSNR) quanto em termos subjetivos.

sua maioria, operam no dominio espacial, o que torna seu ~ I
P pe N : cﬁ Secdo 2 apresenta a transformedaeletndo-dizimada [7,8],

Além disso, tais métodos assumem a continuidade do sinal a s sada no banco de filtregaveletpor se tratar de uma versao que

interpolado e de suas derivadas. Tais consideragcdes nao ﬁgﬂtseerﬂt;oszggg:itssdp:lcrsl u(lj;ri dszlar(]jzl (;jee He;gg;ia;;i%cs gral do
verdadeiras para imagens tomadas de cenas reais, que em i 9 ’ 9

maioria apresentam variagdes bruscas de luminancia nos Iimite%oncelto de continuidade de Lipschitz [9], e sua aplicacdo a

dos objetos. Imposi¢des de continuidade na imagem e em sua ansformadawavelet nao-d|2|ma_1da,~explorando a .CEJMO
entre sub-bandas como motivacdo para apgsicdo do

derivadas produzem imagens interpoladas com bordas itmo de int lacio. A Seco 4 ¢ lqorit
excessivamente suavizadas, pois tal suposicdo conduz a bord goritmo de Interpolacao. €cao < apresenta o algoritmo em
etapas, construido segundo as propriedades apresentadas na

e/ou texturas borradas, provocando certo desconforto visual. . - ! .
P Secdo 3. A Secdo 5 ilustra alguns resultados obtidos,

A implementagdo da transformada discreta de Fourier (DFT)comparativamente a métodos classicos e ao método descrito em
através de algoritmos computacionalmente eficientes, como ¢5]. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as conclusdes deste artigo.



2. ATRANSFORMADA WAVELET

NAO-DIZIMADA o VL
A transfor_m?da wavelet néo-_dizimac(a'WND) [7] (_é atil na -1 = Tl e o o
decomposicaowavelet de sinais quando se deseja manter a 0sF : ' ' - T
escala. Sua implementacdo se faz pela utilizacdo de filtros o o v‘h
waveletcom intercalacé@o de zeros, a cada nivel, nos coeficientes o5} , . . . ]
das respostas ao impulso dos filtros, como ilustra a Fig. 1. 0E 50 100 150 200 250
H(2) e G(z) séo, respectivamente, funcbes de transferéncia no l
dominio da transformadados filtros passa-baixas e passa-altas. w0 l
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Fig. 2 - Diferentes escalas, da transformadeaveletde

H(Z%) %» Porgéo passa-altas uma borda em degrau.

Fig. 1 -Banco de filtrosvaveletn&o-dizimado. Uma extens&o do conceito de continuidade de Lipschitz | é 1
feita requerendo que a Eq. (1) seja satisfeita fara e(spas
3. REGULARIDADE DE HOLDER derivadas den-ésima ordem. Uma fun¢dd R:- R possui

regularidade de Holder (ou expoente Holder:n+r com
A transformadavaveletfornece um meio pelo qual a suavidade nON e O<r < 1se existe uma constanke<« tal que
local de um sinal pode ser quantificada. Do ponto de vista
matematico, a suavidade é representada pela taxa de decaimento
dos coeficientesvaveletem sucessivas escalas de decomposigdo
do sinal, que pode ser analisada pela obgéosda regularidade  onde <™ indica a derivada de-ésima ordem def , e r
(cas~o geral dg propriedade de continuidaqle de Lipschitz_[g]). As orresponde ao expoente de Lipschitz [9].
sec¢Bes seguintes apresentam o conceito de regularidade de
Holder e sua relacdo com a transformadaelet para a qual € O expoente de Holder indica, assim, o nimero de derivadas
dada énfase a caracteristica de correlacdo entre as sub-bandesntinuas de uma fung&o. Fungdes com valores grandes de

F(y) = "< Kly= o OxyIR 3)

como a principal motivacéo ao algoritm@posto. expoente de Holder sdo matematica e visualmente suaves,
enquanto que fungdes com valores pequenos de expoente de
3.1 Regularidade e wavelets Holder sdo associadas a fungdes mais irregulares [10].

A regularidade local de uma funcdo x (ejn um ponta pode 3.2 Estimacéo da Regularidade de Holder
ser analisada segundo a nogdo de continuidade de Lipschitz [9]:

uma funcdof X )é ditar-Lipschitz ema, 0<r <1, se A tra_msforma_daNaveIetnéo-dizim~ada é um eficiente meio para
medir a suavidade de uma funcéo, permitindo sintetizar um sinal
|f(x)— f(a)|s le_ 4, 1) f(x) através de operagBes de translacdes e dilatagbes de uma

funcdowavelet'méae” Y (x). Assim seja avavelet
onde K é uma constante arbitraria. Uma descontinuidade em )
degrau, por exemplo, possui expoente de Lipschitz . AO Wi () =w(2 x-K). (4)
consideracdor > 1é possivel se a Eq. (1) for satisfeita para

derivadas de ordem mais alta. Um sinal apresenta expoente de Holdse existe uma constante

K tal que os coeficientes da transformadaavelet
As seguintes condi¢cdes valem para o comportamento local dew,, =[f,y, Osatisfagam
coeficienteswavelet proximos a um ponta-Lipschitz [9]: se

f(x) ér-Lipschitzemx=a, r <N e (x) possui pelo menos _kgﬁéﬁ
N momentos desvanescentes, entao |qJJvk| K2 ®)
max“vk)m'wm' <K .ij(r%) @) para todosj 07", kOR [5,6,9,10]. Esse teorema caracteriza a

regularidade de uma funcgéo pelo decaimento da magnitude dos
onde A contém os paresjk, Jpara 0s quai® pertenca ao coeficientes de sua trgrlsformadaveletatra\_/t_as das sucessivas

escalas de decomposi¢do, podendo ser utilizado para explicar as
similaridades entre escalas decorrentes do processamento
a uma descontinuidade em degraw( ). O multi-resolucgéo.

suporte ded;, (x) . A Fig. 2 ilustra tal comportamento proximo



3.3 Correlacéo entre escalas Filtro PB stm

Ganho=1 2m2n
f.=1/4

Pesquisas em analise multi-resolucéo de imagens tém indicado §mﬂ
presenca de caracteristicas similares em forma, porém distintas
em suporte espacial para escalas diversas [5,10,11]. Funcdes
mais suaves exibem maior similaridade entre escalas, que pode
ser matematicamente definida pelo teorema do decaimento da Fig. 3 - Diagrama em blocos de um sistema genérico para
Eq. (5). Pode-se mostrar que a correlagdo entre sub-bandas reducdo de taxa de amostragem por um fator 2.
wavelets, es, para as escala§'2 2'é limitada por

A imagem original é considerada, entdo, como entrada de um
—(m+n)§;+%§ estagio de reconstruc&eavelef juntamente com as sub-bandas
|< Smr S >| < K2 (6)  de altas frequiéncias (que serdo estimadas), para assim recompor a
i i B imagem interpolada por um fator 2. A estimativa dessas
onde K & uma constante @ € o expoente de Holder. Tal gyp-pandas é entdo a chave para a estratégia de interpolagéo. O
inequacdo indica que a similaridade entre as escalas decrescgsiema completo é ilustrado na Fig. 4, e detalhado nas
exponencialmente a medida que a regularidade da funcégp-secses seguintes. Trata-se de um sistema unidimensional,
analisada cresce, observagéo que tem sidotmmada por dados  gperando inicialmente sobre linhas, e a seguir sobre colunas.
experimentais e por outros trabalhos [5,10].

Vetor de entrada do
sistema interpolador

A regularidade de Hoélder mostra-se, portanto, uma poderosa
ferramenta matematica para a andlise de sinais correlacionados, o X1l
que sugere seu uso na estimacapaigos ausentes em imagens
interpoladas. Com base nessa observagcdo, a Secdo 4 apresenta
um algoritmo que analisa o comportamento para diferentes
escalas da decomposic@aveletde um sinal, estimando novos

Detecgéo de

coeficientes em escalas menores [6]. Bordas
4. INTERPOLACAO POR PRESERVACAO
DE REGULARIDADE DE HOLDER

Ajuste do
detector dg
bordas

2

A interpolac&o envolve um problema de escalagdsesugestiva a
utilizagéo de analise multi-resolugéo [6]. A idéia mais trivial de Fig. 4 -Diagrama em blocos do sistema interpolador
interpolagéo de imagens no dominio das/eletsé considerar a proposto.

imagem a ser interpolada como um sinal correspondente a baixas

;requenmas d?. imagem |nterpolada,~ou seja, con5|dera_r 0s flltrosz"l Detecgao de bordas em multi-escala

e um estagio de reconstrucawavelet como filtros

interpoladores. Todavia, essa ndo é uma consideracgao realista,
que o conteldo em freqiiéncia da imagem a ser interpolada
possui também componentes de altas freqiiéncias [6]. J’X__we(x) dx=1, B(x)=6(-x) e tIirge(t): 0, se sua primeira

§eja uma funcdo de alisament® x £¢ x ( )tal que

Métodos tradicionais de interpgfo de imagens levam em derivada existe, logo é umavelet[9,10]:
consideracdo fatores acerca da natureza das imagens que

usualmente ndo sdo verdadeiros na pratica. A interpolacdo Lpl(x):w_

bilinear impde continuidade [1], a interpolagdo cubica assume dx

continuidade tanto da imagem quanto de suas duas primeirag .\ aveletfor usada para computar a transfor cletde

derivadas, e assim por diante. Uma vez que imagens de cenas . o
lguma funcéo f X ) observando quey,(x)=a P(x/ g,

()

naturais consistem de secBes suaves unidas por descontinuidad®
abruptas nos limites dos objetos (bordas), tais algoritmos depode-se escrever [10]:

interpolagdo ndo séo realisticos. Na prética, a consideracéo de

que a imagem a ser interpolada é uma fungdo continua em W (x) = F(QOPL(R = f(RD( adea(x)): ad( f(><)|39a(>9)_
derivadas de alta-ordem conduz a bordas e texturas suavizadas dx dx

e/ou borradas. Essa variacdo na suavidade visual é imediatamente (8)

notada e provoca um certo desconforto ao observador. Par%ssim a transformadwaveleteqiivale a primeira derivada do
contornar tais problemas, prop6e-se um método de indedmml ' q p

por preservagio da regularidade, que sintetiza uma novasinal suavizado em uma escala Os maximos locais e’ (x)
sub-bandawavelet baseada no decaimento da magnitude doss&o pontos de inflexdo dé(x) 00,(x) . Se 8 &) é uma fungéo
coeficientes conhecidos da transformadaeletda imagem.

gaussiana, a deteccdo de extremos € eqlivalente a deteccdo de
A suposicdo mais geral € considerar a imagem original como umaordas de Canny [12]. Desta forma, a deteccdo de bordas
imagem processada por um filtro passa-baixas qualquer, seguideonsiste em se realizar uma binarizagdo na transformaeislet

por uma operacdo de dizimagdo por um fator 2 (reamostragentalculada sobre a imagem, cuja funcéo de baseletutilizada

com metade da taxa), como ilustrado na Fig. 3. € escolhida como igual & primeira derivada (gradiente de, ()



podendo ser ajustada pela manggdlo dos pardmetros convergem em diversas escalas para uma regido de bordas (e ndo
caracteristicos de suavizacaopgrte espacial e desvio padrdo da apenas para um Unico ponto de bordas), sera sintetizada uma
méscara gaussiana utilizada) e de binarizac¢éo (limiar de decis@oaracteristica na sub-bandg, : ao invés de se copiar e escalar

A), permitindo a insercdo de mais ou menos pontos de borda [6]-apropriadamente (em seu suporte espacial) uma sub-banda ja
3 Y existente [5], a idéia para a criagdo da nova sub-banda consiste
4.2 Calculo da TW néo-dizimada em se extrapolar de forma geométrica caracteristicas de
sub-bandas mais grosseiras que convirjam para uma regido de
%ordas (Fig.5). Ainda que a deteccdo de bordas em multi-escala
de Mallat [10] seja eficiente, é falso afirmar que uma borda se
aracteriza completamente por um Gnico ponto, 0 que sugere a
utilizacdo de uma regido g@ntos adjcentes a ela.

A imagem de bordas encontrada no passo anterior é definid
como um protétipo de pontos de altas freqiiéncias, azamada
para processamento posterior. Determinam-se agora
coeficientesvaveletde cada linha (ou coluna) da imagem a ser
interpolada, gerando sub-bandasvelet de altas freqiiéncias
s, S,...,$, da escala mais grosseira para a mais fina. A

transformadawavelet utilizada é da forma ndo-dizimada, de

modo que o sinal na saida de cada filtro possui 0 mesmo nimero s
de amostras Ejo que o sinal de entrada [7,9]. Com adeqL_Jada . —
amostragem, € possivel chegar ao resultado da TW convencional ’

a partir da TW ndo-dizimada [6].

4.3 Selecdo dos pontos de bordas

Técnicas de interpolacdo por preservacdo de regularidade

conhecidas [5] analisam a convergéncia de maximos locais de

sucessivas escalas para pontos de bordas individuais. Tal S L4
procedimento ndo conduz a uma estgo completa de <«
caracteristicas de altas frequéncias, ja que podem seezhips
pontos na vizinhanga das bordas que também correspondam a
caracteristicas importantes de alta freqiiéncia. O mecanismo de
selecdo de bordas aquioppsto identifica caracteristicas bem
definidas (regides abrangendo maximos locais situadas entré.5 EXxtrapolacdo das magnitudes dos coeficientes

cruzamentos por zero [6]), verificando se os pontos de borda e e 3 N
adjacentes convergem para caracteristicas correlacionadas, dua@ cada caracteristica extrapolada para o nivel de resolucao

seja, a convergéncia é verificada n&o somente para maximos-*1, deve haver um ajuste de magnitude. A magnitude da nova
locais em mdltiplas escalas, como também para seus adjacente§aracteristica € escolhida de modo a setésfo limite na Eq. (5).
Assim, s&o preservados todos os pontos para os quais urrareyet al [S] propdem a estiegdo da taxa de decaimento da
conjunto de caracteristicas correlacionadas através das escald@@gnitude, através de um ajuste via minimos quadrados dos
convirjam espacialmente, da escaa para a escalas , com logaritmos das magnitudes dos coeficientes. Todavia, desde que

decai 0 d itudes d ficient i Eq. (5 o limite na Eq. (5) ndo seja violado, escolhe-se o valor de
ecaimento das magnitudes dos coeficientes ségui Eq. (5). magnitude que mais se aproxime do valor correspondente na

caracteristica extrapolada na etapa anterior.

Fig. 5 - Transporte de caracteristicas correlacionadas e
convergentes a uma regido de bordas.

4.4 Extrapolacéo de sub-bandas via regularidade

Para os pontos de bordas mantidos, as caracteristicas (por(;é\‘&)'6 Criagéo da sub-banda

entre dois cruzamentos por zero) da sub-bargla sdo A nova sub-banda estimada corresponde, assim, & entrada de um

utilizadas como protétipo na estimacéo de caracteristicas da novastagio de sintese juntamente com cada linha do sinal original
sub-bandas ,,. Tal como em [5], a sub-bands_, é escolhida analisado na entrada, o que conduz a um sinal interpolado com o
porque as caracteristicas da sub-banga sdo bastante dobro da dimenséo do sinal de entrada. Uma nova imagem de

s N ) ordas € determinada e o processo se repete, tomando-se como
degradadas por ruido, ja que esta corresponde a saida do filtro Slementos de entrada as colunas. Ao final, tem-se uma imagem

mais alta freqiiéncia no banco de filtros de analise. A sub-band . x . . L
. q P N . . Fesultante com dimenséo 2 vezes maior do que a imagem inicial.
s, € também preferivel as de escalas mais grosseiras por

possuir caracteristicas bem localizadas, pois correspondem a umg 7 Ajuste na deteccdo de bordas

Unica borda. Caracteristicas nas demais sub-bandas possuem

amplo suporte espacial, correspondendo a vérias bordas. Nestdessa etapa, sdo feitos ajustes nos parametros de deteccdo de
artigo, sdo considerados 3 niveis de transformadde (), 3 bordas, de forma a privilegiar mais pontos de bordas, garantindo
tomando-se a sub-bandg como modelo. Todavia, ao contrario mais caracteristicas correlacionadas convergentes.

do método de Carey [5], a convergéncia de caracteristicas ndo s& proxima secéo ilustra os resultados obtidos para oduéde
restringe apenas a apontar um Unico ponto de bordas, mas o queterpolacdo pposto, comparativamente a métodos classicos de
se denomina aqui de umegido de bordagponto de bordas e interpolagdo de imagens e a ods baseados emvavelets
seus adjacentes), ou seja, se ha uma série de caracteristicas caificando o bom desempenho buscado pelo algoritmo.



5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O algoritmo de interpolagéo foi implementado em MATLAB 5.2
sob Windows 98, utilizando-se a familiawlaveletsbiortogonal

9-7' [13], sendo aplicado a imagens classicas e os resultados
obtidos comparados quantitativa e subjetivamente aos métodos
de interpolagéo por transformada de Fourier discreta (via FFT),
bilinear, cubica e ao método proposto por Carey [5]. O parametro
de comparagao objetiva é a razéo sinal-ruido de pico (PSNR).

(b)

A primeira imagem testada foi a “Lenna”’, com dimenséo
256x 256 pixels E efetuada uma filtragem passa-baixas (PB)
com frequéncia normalizada de corte igual a 0,25, ganho na
banda passante igual a 1 e ganho na banda de rejei¢céo igual a
zero, com banda de transicdo conformada por uma funcéo

gaussiana de desvio padrdo igual a 1 (Fig. 6). Apds filtrada, a

Fig. 7 -imagens de bordas: (a) anterior a verificacdo de
convergéncia; (b) apés a verificagdo de convergéncia

Tabela 1 -Valores de PSNR para a “Lenna”.

imagem é dizimada por um fator 2 e interpolada. Método PSNR (dB)
) _ FFT 28,0866
Na etapa seguinte (deteccdo de bordas em multi-escala), Bilinear 27,4465

utilizou-se o método de deicdo de bordas de Canny [12]. A Cubica 27,8819
funcdo gaussiana usada na detecgdo de bordas foi ajustada CONy;avelet com ajuste de bordas 282206
desvio padréo igual a 1 e suporte de dimensao 1(ixXdls :

A etapa seguinte consiste na verificacdo de caracteristicas das Tabela2-Valores de PSNR para a “Lenna’
sub-bandas de altas frequéncias (em linhas e colunas) que (degradagéo - filtro PBiavelej.
convirjam para pontos de bordas. A Fig. 7 ilustra uma: -
composicédo dos pontos de bordas horizontais e verticais obtidos Método PSNR (dB)
apos a verificacio de convergéncia. FFET 28,7163
Bilinear 28,8046
Definidos os pontos de bordas importantes e repetido o esquema Clbica 29,4288
para as colunas, é obtida a imagem interpolada. A Fig. 8 mostra Carey [5] 31,7
uma parte do rosto da imagem “Lenna” obtido por interpolacao; \yavelet com ajuste de bordas 36758

usando trés métodos classicos e 0 método proposto. A Tabelat
mostra os valores de PSNR obtidos.

A substituicao do filtro PB geral pelo filtro RBaveletde analise =~ Como se observa, 0 método proposto preserva altas freqiéncias
produz sensivel melhora no resultado. Os resultados sadgle forma mais eficiente do que os demais: ha uma melhora
ilustrados na Fig. 9. A Tabela 2 apresenta os valores de PSNRignificativa tanto na PSNR quanto subjetivamente, ja que na
para o método proposto, comparativamente a outros métodos. @hagem “Lenna” ha mais bordas de objetos do que de textura. O
valor obtido para o método proposto por Carey foi extraido demesmo algoritmo € aplicado a trés outras imagens (“Baboom”,

[5], ndo sendo possivel ilustrar os resultados graficos para essé”eppers” e "Couple”), algumas mais ricas em bordas de areas
caso. texturizadas. A Tabela 3 mostra os valores de PSNR obtidos para
0s métodos comparados. A melhora nédo é evidente, pois bordas
Magnitude texturizadas nao sao privilegiadas pelo método proposto.
Tabela 3 -Valores de PSNR para as imagens “Baboom”,
"Peppers" e "Couple" (degragho - filtro PBvavele}.
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Fig. 6 - Resposta em freqiiéncia do filtro PB anterior ao
processo de interpolacao.

Imagem| BiIl. Cub. FFT Carey [§] Proposta
Baboom| 24,48 24,76 24,96 25,1 26,08
Peppers| 28.54 29.52 28.75 31,2 36.78
Couple | 29.29 29.48 29.10 29,6 31.92

6. CONCLUSOES

O método de interpatao poposto explora a presergdo de uma
caracteristica importante da transformadaelet a regularidade.
Através dela, estima-se o comportamento de componentes de
altas frequéncias, criando-se novas sub-bawdasletatravés da

extrapolagdo do decaimento dos coeficientes.

As novas

sub-bandas sdo usadas em conjunto com a imagem inicial para
construir uma imagem interpolada.



O algoritmo proposto preserva a regularidade local da imagem
original, evitando problemas de excessiva a0 associada a
outros métodos. Além disso, apresenta mealifies substanciais
sobre outras técnicas que também fazem uso da regularidade [5],
representando com mais propriedade caracteristicas de altas
frequéncias necessérias a sinteaeelet
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Fig. 8 -Imagens interpoladas (degradacédo - filtro PB
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