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Resumen

El presente trabajo describe el desarrollo de procedimientos de siper resolucién
(SR), para su aplicacién en imédgenes de resonancia magnética (MRI) y en imégenes
naturales (semejantes a las percibidas por la visién humana). El objetivo principal
de las técnicas de SR, es recuperar los detalles perdidos en las imagenes de baja reso-
lucién almacenadas electronicamente después de ser adquiridas mediante cualquier
proceso.

Un estudio de MRI, es un método no invasivo, que permite visualizar la estructu-
ra interna del cuerpo, a través de imagenes que se adquieren, mediante la aplicaciéon
de un campo magnético sobre el paciente. La variacion de la magnitud del campo,
al interactuar con los diferentes tejidos del cuerpo, se registra y se almacena para su
procesamiento.

La resolucion de las imagenes de MRI, tiene una dependencia directa con respecto
a la magnitud del campo magnético aplicado sobre el paciente. Los detalles en estas
iméagenes son muy importantes para el diagnéstico médico. Sin embargo, la magnitud
del campo magnético que puede aplicarse sobre el cuerpo humano para obtener
estudios de MRI de alta resolucion, es limitada. Por la razon antes mencionada, en
esta investigacion se propone el estudio de técnicas de SR en general.

En este trabajo, se estudian diversos modos de abordar el problema general
de la SR, considerando que puede ser aplicada a cualquier tipo de imagen, sea de
MRI o una imagen natural. Entre las técnicas de SR que se estudian, estan las de
interpolacién pura, las de restricciones para la conservacion de altas frecuencias, las
de empleo de diccionarios, las de manejo de los gradientes, las que emplean modelos
de difusion y las que integran diferentes técnicas, en meta-métodos de SR. En el
trabajo se realizan un grupo de aportaciones técnicas, para mejorar la calidad del
proceso de SR. Para verificar la efectividad de estas técnicas se emplean mediciones
de relacién de pico de senal sobre ruido (PSNR, por sus siglas en inglés) y de similitud
estructural de la imagen (SSIM, por sus siglas en inglés). La mejora de los resultados
en las mediciones, al emplear los métodos de SR que se proponen, son considerados
un equivalente de un aumento del campo magnético aplicado en MRI, mas alla de
las limitaciones técnicas del medio de adquisicion.

Las técnicas de SR son diversas y dependen de distintos factores para lograr
buenos resultados. La comparacién entre ellas, generalmente no se sustenta en de-
mostraciones matematicas, debido a las grandes diferencias entre los recursos de
procesamiento digital que se emplean y sus principios de trabajo. Por esa razén, se
utilizan imégenes de prueba y reglas de medicion estrictas.

Los métodos de SR disenados en esta investigacion, logran mejoras en las medi-
ciones de los parametros PSNR y SSIM. Las aportaciones principales, corresponden
a los nuevos métodos de manejo de gradientes, a la adaptacién de nicleos de interpo-
lacién por el contenido de altas frecuencias, a la aplicacion de métodos de difusion y
a la construccién de métodos colaborativos de SR a partir de procedimientos simples.
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Abstract

The present work describes the development of super resolution (SR) procedures,
for the representation of magnetic resonance imaging (MRI) and for general purpose
applications. The main objective of the SR techniques is to recover the lost details,
in the images of low resolution.

An MRI study is a non-invasive method that allows to visualize the internal
structure of the body, through images that are acquired through the application
of a magnetic field on the patient. The variation of the magnitude of the field,
when interacting with the different tissues of the body, is recorded and stored for
processing.

The resolution of the MRI images has a direct dependence regarding the mag-
nitude of the magnetic field applied to the patient. The details in these images are
very important for medical diagnosis. However, the magnitude of the magnetic field
that can be applied on the human body, to obtain high resolution MRI studies, is
limited. For the aforementioned reason, in this research the study of SR techniques
in general is proposed.

In this document, several ways of approaching the general problem of SR are
studied, considering that it can be applied to any type of imagen, be it of MRI or
a natural image. Among the techniques of SR that are studied are those of pure
interpolation, those of restrictions for the conservation of high frequencies, those
of use of dictionaries, those of management of gradients, those that use diffusion
models and those that integrate different techniques, in meta-methods of SR. In
the work, a group of technical contributions is made, to improve the quality of the
SR process, using measurements of signal peak-to-noise ratio (PSNR) and structural
similarity of the image (SSIM). The improvement of the results in the measurements,
when using the methods of SR that are proposed, are considered an equivalent of an
increase of the magnetic field applied in MRI, beyond the limitations of the means
of acquisition of the signals.

The SR techniques are diverse and depend on different factors to achieve good
results. The comparison between them is not usually based on mathematical de-
monstrations, due to the great differences between the digital processing resources
that are used and their working principles. For that reason, test images and strict
measurement rules are used.

The SR methods designed in this research achieve improvements in the measu-
rements of the PSNR and SSIM parameters. The main contributions correspond to
the new gradient management methods, to the adaptation of interpolation kernels
by the high frequency content, to the application of diffusion methods. It is already
the construction of SR collaborative methods from simple procedures.
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Capitulo 1

Introduccion

Al interpretar las senales adquiridas en un estudio de Iméagenes de Resonancia
Magnética (MRI, por sus siglas en inglés) y convertirlas en imdgenes, existe un
intenso trabajo de procesamiento de la informacién [1]. La resolucién obtenida o
cantidad de cambios en la senal por unidad de area es proporcional a la magnitud
del campo magnético que se aplica sobre el cuerpo humano u objeto bajo estudio
[2]. Para realizar un estudio de MRI, se establecen normas que regulan la magnitud
del campo magnético aplicado y el tiempo de exposicién al mismo. Debido a esos
requerimientos de seguridad, se dificulta adquirir senales de alta resolucion.

Actualmente, la super resolucién (SR) es un tema con gran actividad dentro de
las comunidades cientificas en las areas de procesamiento digital de senales y re-
conocimiento de patrones. Esto queda expresado en recopilaciones de publicaciones
sobre el tema como la desarrollada por los autores en [3]. El objetivo principal de
la SR es la recuperacién de detalles perdidos en las imagenes o la incorporacion
de altas frecuencias espaciales. Los métodos de SR emplean muchas herramientas
matematicas y de procesamiento digital como técnicas de interpolacién, optimiza-
cién, minimizacion, transformaciones en espacio y frecuencia, regresiones, reduccion
y agrupamiento de caracteristicas, empleo de extrapolacion de informacion, , corres-
pondencias de diccionarios, difusion, procedimientos para aprendizaje profundo y
otros. Una forma de agrupar los métodos de SR podria ser la siguiente:

Los métodos de SR por interpolacién pura.

= Los que requieren muchas iméagenes de baja resoluciéon para conformar una de
alta resolucion.

Los métodos de diccionario.

Los métodos de manejo de gradientes.

Una clasificacién més completa puede ser consultada en [3]. La interpolacién
pura (PI, por sus siglas en inglés), en algunos casos, estd basada en modelos fisicos
de adquisicién de las imdgenes [4]. También se emplean propiedades de las trans-
formaciones wavelets y el sub-muestreo para la descomposiciéon en sub-bandas de
frecuencias [5]. Otros métodos para multiples imagenes como los descritos en [6],
[7] v [8] emplean aproximaciones a modelos de degradacién de la imagen para la
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recuperacion de la imagen de SR, proyectan las imdgenes de baja resolucién que se
adquieren en un grupo de baja resolucion que se simula para detectar el procedi-
miento de recuperacion de la imagen de alta resolucion. Los métodos que se basan en
diccionarios emplean bancos de imagenes para la clasificacién y el mapeo de segmen-
tos de baja resolucion de una imagen con segmentos de alta resolucion. Finalmente,
los métodos de diccionarios, estudian el comportamiento de caracteristicas de tex-
turas y contornos en extensos bancos de imagenes naturales a distintas escalas [9],
[10], [11] y [12].

Las relaciones establecidas entre las imagenes de baja resolucion y sus versiones
de alta resolucién, pueden ser de gradientes de bordes como en [13] o de redundancias
de textura de la imagen en un banco de imdagenes [11]. En este tltimo caso, se
aplican sistemas de clasificacion y combinaciones lineales para detectar las mejores
correspondencias [11] y [12].

Los estudios de MRI son analizados por especialistas en medicina. Las imagenes
presentan regiones con caracteristicas distintas que describen a los diferentes tejidos.
Esas zonas de la imagen, tienen diferentes frecuencias, extensiones y direcciones de
bordes. Cuando se aplica un procedimiento de SR, las frecuencias que se recuperan
en un borde, son mucho més altas que en una zona plana, por lo cual los pardmetros
de la SR suelen adaptarse al contexto de la imagen.

Los métodos de interpolacién pura, adaptan su funcién de transferencia a zo-
nas de trabajo como en [14]. La informacién de frecuencia y direccién de contornos
de una imagen, puede ser organizada empleando transformaciones que permiten su
descomposicién [15] y [16]. Trabajar sobre la descomposicién de la imagen en dife-
rentes bandas y direcciones permite adaptar los parametros de los algoritmos de SR,
crear métodos de SR diferentes y ahorrar tiempo de procesamiento, empleando sélo
las bandas de frecuencia o direccién, con la informacién requerida para establecer
correspondencias.

Un area de aplicacion de los métodos de SR, es el procesamiento de MRI. La
adquisicion de un estudio de MRI, presenta desafios que se abordan mediante los
métodos de SR. Por ejemplo, se puede obtener una mejor resolucién de las imagenes
sin incrementar la magnitud del campo magnético, con la consecuente ventaja de
proteger la salud de los radidlogos y pacientes. Permite, ademas disminuir el tiempo
de adquisicion de la imagen de resonancia magnética, sin afectar la relacién de senal
sobre ruido (SNR, por sus siglas en ingés). Esto es posible, debido a que la resolucién
de la imagen, es proporcional a la magnitud del campo magnético que se aplica sobre
el paciente.

La SR, proporciona efectos en las imagenes que se relacionan directamente con la
mejora del diagnodstico y la precision del tratamiento. Algunas areas de oportunidad
para investigar el empleo de SR en MRI son:

» Larespuesta de los métodos de SR que se aplican a MRI [5, 6, 7] para disminuir
el campo magnético y tiempo de exposicion sobre el paciente sin degradar la
calidad de la imagen obtenida.

» La aplicacién de métodos de representacién multi-rresolucién direccionales co-
mo la transformada contourlet [17], en los modelos de SR, para seleccionar el
tipo de informacion que se desea procesar.
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s El efecto de algoritmos de interpolaciéon pura y auto regularizacién de gra-
dientes, que se emplean como entradas para los métodos de diccionarios [18]

y [19].

= El disenio de un modelo de SR, que no requiera informacion externa, que tra-
baje sobre una sola imagen, alcance altas escalas de amplificacién [20] y mejore
resultados que se reportan en el estado del arte.

1.1. Descripcion del problema de investigacién

El alcance de altas resoluciones en estudios de MRI, presenta dificultades tec-
nolégicas como la generacion de un campo magnético elevado, esto se analiza en
trabajos como [21] y [22]. El incremento de las frecuencias de muestreo durante los
tiempos de adquisicion con dispositivos electronicos, presenta demoras en las tran-
siciones de sus estados. Debido a que los métodos de SR para multiples imagenes,
requieren de la adquisicién de N imagenes de baja resolucion para mejorar una ima-
gen de alta resolucién, la adquisicién de los datos es N veces méas demorada, que
un método de SR para imdgenes simples. En [23] se propone el empleo de SR con
multiples imégenes para mejorar la relacion entre tiempo de adquisicién, energia
aplicada y resolucién obtenida. En esta investigacién, se proponen nuevas técnicas
de SR para iméagenes simples con mejores relaciones de PSNR y SSIM. Un método
de SR con mejores relaciones de PSNR y SSIM se interpreta para MRI como una
mejor relacion entre tiempo de adquisicién, energia aplicada y resolucién obtenida.
La mejora de procedimientos de SR requiere actualmente de meta-procedimientos,
lo cual implica que el disefio de un método simple (con un tnico principio de traba-
jo, por ejemplo manejo de gradientes, variacién total, difusion etc) no es suficiente
para resultados reportados recientemente en el estado del arte. Para enfrentar el
problema que se menciona en este trabajo, se proponen y aplican diversos recursos
de procesamiento digital de senales para SR, entre los que se encuentran:

= La estimacién de la imagen inicial con interpolaciéon adaptativa y auto regu-
larizacion de los gradientes.

= Representaciones direccionales de las imagenes.

= Técnicas de diccionarios con aprendizaje de multiples escalas de una misma
imagen.

= Modos de agrupamiento y reduccién de la cantidad de informacién.

= Algoritmos de optimizacion.

En la préactica médica convencional y en los métodos de SR aplicados a MRI
que se muestran en la seccion 2.2.1 de la presente investigacién, la resolucion se
mejora mediante la interpolacién bicibica o B-spline [24] y esto afecta la precisién
de los procesos de medicién. El desarrollo de sistemas de SR, busca mayor incorporar
informacion sub — pizel o sub — voxel, en las imdgenes reconstruidas para que sea
observale la representacién de detalles mas pequenos. Al estudiar el estado del arte,
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las técnicas de SR se aplican sobre MRI de forma independiente sin crear un modelo
que comprenda un conjunto de condiciones deseables. Sin embargo, en este trabajo
de tesis se consideran las siguientes condiciones:

= El alcance de altas escalas de amplificacion.

= Independencia de bancos de imagenes externos.

= Requerir una sola imagen de baja resolucién (LR, por sus siglas en inglés).
» La adaptabilidad al contexto de la imagen.

Los métodos de SR que se aplican a MRI consideran informacién externa, re-
quieren de adquisiciones de diferentes imagenes o emplean métodos de interpolacion
pura que degradan los contornos como muestran los trabajos expuestos en la seccién
2.2.1 de la presente investigacién. Por esas razones, se propone la creacién de méto-
dos de SR, con las condiciones deseables mencionadas anteriormente, para MRI, que
permitan mejorar la resolucion de las imagenes. Una mayor resolucion equivale a un
mayor campo magnético aplicado y una mejor relaciéon senal a ruido. Una mejora de
los pardmetros Relacién de Pico de Senal sobre Ruido (PSNR, or sus siglas en inglés)
[25] v de de Similitud Estructural (SSIM, por sus siglas en inglés) [26] en los proce-
dimientos de SR que se disenan en esta tesis, equivalen a una ganancia del campo
magnético que se aplica y a menores tiempos de exposicion del paciente. Los pro-
blemas esta en que los métodos de SR aplicados a MRI utilizan multiples idgenes de
una misma escena lo cual no es adecuado para una secuencia longitudinal de image-
nes que se toman una sola vez. Son métodos con bajas mejoras de PSNR y SSIM
y emplean texturas de diferentes partes de otras imdgenes basandose solamente en
correspondencias. En el campo de la MRI siempre es deseable obtener una mayor
resolucion de las imagenes y por esta razén se procura la mejora de procedimientos
de SR considerando las condiciones deseables mencionadas anteriormente.

1.2. Motivos

En el area de las imagenes médicas con fines diagndsticos o terapéuticos, la
resolucion es un factor importante. Los métodos de SR tienen la funcién de comple-
mentar limitaciones de los sistemas de adquisicién de senales para conseguir mayor
resolucién. Algunas de las ventajas que implica la aplicacion de modelos de SR en
MRI se explican a continuacion:

= Desde el punto de vista fisico, el campo magnético que se aplica, el tiempo
de operacion del equipo y la frecuencia de muestreo de la senal determinan
la resolucién de la imagen adquirida. Sin embargo, la SR puede contribuir a
alcanzar mayores resoluciones, sin aumentar esos parametros fisicos.

= La SR, permite medir el volumen de los tejidos, con mayor precision. El calculo
de ese volumen, es importante para determinar parametros como la capacidad
de absorcién de radiaciéon X = AQ/AM (energia cinética liberada en una
unidad de masa), la masa del tejido, el tiempo de exposicién a la radiacién y
el calculo de dosis integral [27].



Capitulo 1. Introduccion

= Las técnicas de SR, permiten representar las lesiones de forma més detallada
y elevan el pardmetro PSNR, lo cual obviamente permite a un especialista
mejorar la calidad de su diagndstico.

1.3. Preguntas de investigacion

Al estudiar el estado del arte que se expone en la presente investigacion surgen
un grupo de interrogantes que tributan a la solucién del problema de investigacion.

» ; Como aplicar un método de afilado de gradientes que permita obtener mejores
resultados de relaciones PSNR y SSIM, cuando actia sobre un modelo de
interpolacién adaptativa para altas escalas de amplificacion?

= ;Como contribuye el aprendizaje mediante diccionarios, dentro de un espacio
de estimacion con variacion total difusiva de alta dimension, a un método de

SR?

= ;Como elaborar un nuevo procedimiento de manejo directo de gradientes, pa-
ra mejorar los resultados de SR en un esquema de colaboracién con otros
algoritmos?

El diseno de los métodos de SR disenados en esta tesis que brindan una respuesta
directa a cada una de las preguntas planteadas se pueden encontrar en las secciones
4.1, 4.3 y 4.7 respectivamente.

1.4. Hipotesis

Empleando técnicas de interpolacion pura con conservacién de alta frecuencia,
auto-regularizacion de gradientes, variacién total difusiva, diccionarios para multi-
ples escalas y esquemas de minimizacién, es posible disenar un método de Stper
Resolucion para mejorar los parametros de relacion senal a ruido e indice de si-
militud estructural en las imagenes de resonancia magnética, amplificadas a altas
escalas.

1.5. Hipodtesis particulares

= La estimaciéon de la imagen de entrada mediante interpolaciéon pura y ma-
nejo de gradientes, con maxima conservacién de altas frecuencias mejora el
comportamiento de un método de SR.

= La variacion total de alta dimension, puede ser mejorada si se adapta la esti-
macién al contexto local de la imagen.

= Un método directo de manejo de gradientes, permite sintetizar el proceso de
SR y un esquema de minimizacién extendida, permite combinarlo para mejorar

los parametros de PSNR y SSIM.
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1.6. Objetivo general

Disenar lo métodos necesarios de Stuper Resolucion para imégenes simples de
resonancia magnética e imagenes naturales que mejoren las relaciones de SSIM y
PSNR reportados en el estado del arte, que no incorporen informacion externa,
con alta escala de amplificacién, auto-regularizacién de gradientes y capacidad de
adaptacion a la informacién que se desea procesar.

1.7. Objetivos especificos

Como se menciona en el problema de investigacion, mejorar un procedimiento
de SR se interpreta para MRI en una mejora en las relaciones de energia aplicada,
tiempo de adquisicién y resolucion obtenida. En la exposicion de dicho problema,
consideraron caracteristicas deseables para el método de SR a disenar, lo cual cons-
tiruye un filtro para seleccionar los principios de trabajo que se abordan dentro del
estado del arte aplicados al diseno de métodos de SR. De acuerdo a las conside-
raciones mencionadas, se proponen los siguientes objetivos especificos. Ademas se
deben integrar los métodos simples de SR que se disean de forma que colaboren en
la obtencion de mayores valores de SSIM y PSNR.

» Clasificar los métodos de SR que se encuentran en la literatura.

= Comprender y caracterizar los modelos de SR por auto-regularizacién de gra-
dientes.

» Comprender y caracterizar métodos de SR mediante diccionarios.

s Comprender y caracterizar métodos de SR mediante diccionarios que no in-
corporan informacion externa.

= Proponer un método de SR donde se combinen la interpolacion pura adaptati-
va, la auto-regularizacién de gradientes, variacion total y dualidad geométrica
a través de un esquema de minimizacion.

s Comparar los resultados que se obtienen con los métodos de SR propuestos
con respecto a los reportados en el estado del arte.

1.8. Alcances y limitaciones

Dentro de los alcances de la presente investigacion se enlistan los siguientes:

= Se disenaron métodos para la aplicacién de SR a estudios longitudinales de
MRI y a imagenes naturales.

= Se integroé el trabajo con la plataforma de visualizacion de imagenes médicas
que emplea VTK incorporando algoritmos de stiper resolucion.

= Se empled la interpolacién adaptativa y el manejo de gradientes, como apoyo
en el proceso de SR.
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Dentro de las limitaciones de la presente investigacion se encuentran los siguientes
aspectos.

= No se modifica el principio de adquisicion de las imagenes.

= Las iméagenes de MRI se procesan sin comprimir, en formato imagenes digitales
y communicaciones en medicine (DICOM, por sus siglas en ingés).

1.9. Beneficios

Mayor resolucién en las imagenes adquiridas.

Superacion de limitaciones técnicas para el alcance de alta resolucion.

Visualizacion de estructuras mas finas en las imagenes.

En las siguientes secciones se presentan, el marco de referencia en lo que respecta
a imagenes MRI, las novedades conceptuales aportadas en SR y sus formulaciones
matematicas, los contextos experimentales y las pruebas de resultados con los datos
comparativos que demuestran el cumplimiento a los objetivos propuestos.
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Marco de referencia

El problema que se aborda en esta investigacién es novedoso en el Centro Nacio-
nal de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) y en México en general.
Se proponen un grupo de novedades conceptuales en el area de SR que se expresan
matematicamente y logran dar complimiento al objetivo propuesto mediante com-
paraciones con los mejores procedimientos dentro del estado del arte. El tema de
la SR no ha sido abordado en este Centro en el area de ciencias computacionales,
como propuesta de tesis. Sin embargo, se ha investigado la restauracion de imagenes
digitales, mediante el filtrado de ruido. La SR y el filtrado son considerados pro-
cedimientos de restauracién de imagenes. Esa es la tnica similitud de la presente
investigacion con estudios previos, desarrollados dentro de la institucion.

2.1. Contexto tedrico-practico

Los estudios de MRI, registran las variaciones del momento angular del espin (I)
(giro o momento angular intrinseco) de los ntcleos de los atomos de hidrégeno del
agua, presentes en tejidos bioldgicos. Las variaciones de la magnetizacién o momento
angular uniforme, son provocadas por la interaccién entre la energia del campo
magnético que se aplica y el cuerpo humano.

Cuando se aplica un campo magnético externo, los espines de los nicleos se
orientan en la direccion del campo y al apagarse, retornan a su estado natural,
sin una orientacién definida. Los espines magnéticos requieren de un tiempo para
recuperar su estado natural. Después de un tiempo de recuperacion, se muestrea la
senal emitida. La rapidez con la que el campo decrece, responde a la concentracion de
hidrogeno en el tejido que recibié la induccién magnética. Un procesamiento digital
de los datos que se obtienen, permite visualizar el valor de la magnetizacion en el
espacio.

La Figura 2.1, muestra la relacién entre los parametros de adquisicion del equi-
po de resonancia magnética con respecto a la resoluciéon de la imagen obtenida.
Para elevar la resolucion, se requiere aumentar el tiempo de exposiciéon y el campo
magnético que se aplica. Sin embargo, elevar el tiempo de exposicion, no mejora de
modo proporcional la relaciéon SNR y el campo magnético aplicable sobre el paciente
se limita.
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Resolucion Tiempo de Exposicion Relacion SNR Campos Magnéticos

Figura 2.1: Relacién entre los pardmetros fisicos al incrementar la resolucién obte-
nida por el equipo de MRI.

La Figura 2.2, muestra la accién de una técnica de SR sobre la imagen adquirida
por el equipo, la resolucién de la imagen y la relacion SNR pueden ser mejoradas o
se mantienen constantes ain cuando disminuyen el tiempo de exposicién que se re-
quiere y el valor del campo magnético que se aplica. La técnica de stiper resolucion,
es equivalente a una ganancia de energia aplicada y un menor tiempo de exposi-
cion. También son prohibitivos desde un punto de vista practico, largos tiempos de
exposicion a altos campos magnéticos.

Resolucion Tiempo de Exposicion Relacion SNR Campos Magnéticos

Figura 2.2: Disminuir la diferencia entre la imagen de alta resolucién ideal y la
imagen de alta resolucién obtenida, mejora la relacion entre resolucién, tiempo de
adquisiciéon y campo magnético requerido.

En un sistema de adquisiciéon de MRI, la frecuencia de giro del espin es propor-
cional a la magnitud del campo que se aplica. Una emisién controlada de campos
magnéticos en diferentes coordenadas, permite codificar la direccién relativa del vec-
tor de magnetizacién. Las ecuaciones de Bloch [1], describen el comportamiento del
valor de la magnetizacién con respecto al tiempo.

Debido a que la frecuencia de oscilacién es proporcional al campo magnético que
se aplica, si la magnitud de ese campo varia en el espacio, se puede relacionar la
frecuencia de oscilacién con una distancia. La respuesta de un filtro resonando a dicha
frecuencia, permite obtener la intensidad de la magnetizacion. Si este procedimiento
se aplica en todas direcciones, se puede localizar el valor de la magnetizacién en el
espacio. Sin embargo, el procedimiento comun es aplicar un pulso de radiofrecuencia,
para seleccionar el corte en el cual se adquiere la imagen.

En el espacio, la frecuencia de oscilacion del pulso que se aplica, se reproduce en
los espines variando el campo magnético en la direccion en la cual se orienta el campo
magnético principal. El pulso es una oscilacion en un tiempo de duracion 7', cuya
respuesta en frecuencia es una funcién sinc desplazada a la frecuencia de oscilacién
con un ancho de banda de su lobulo principal, que es inversamente proporcional a
la duracion del pulso que se aplica. El pulso se comporta como un filtro pasa-banda
para los espines que se ubican en la region del espacio donde existe esa frecuencia.
Por lo tanto, mientras mas demora el pulso que se aplica, mas pequeno es el ancho
del I6bulo principal de la funcion, esto establece un compromiso entre la duracién
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del estudio y la resolucién longitudinal.

Cuando la regién de corte ha sido seleccionada, es necesario ubicar la magnitud
del campo magnético en el plano x —y. El procedimiento comtn es aplicar un campo
magnético constante en una direccién x, por ejemplo. Debido a que el campo de-
crece con la distancia, los espines giran con distintas frecuencias en esa direccién y
presentaran una diferencia de fases entre uno y otro. Es deseable que las diferencias
ocurran en el rango completo de [0, 27] para que exista una fase especifica relativa
a cada distancia. En la otra direccién, digase y, se aplica un gradiente que se con-
trola para provocar una frecuencia definida en una posicion. En una distancia en la
direccion y, todos los espines tendran una frecuencia de giro fija y en la direcciéon
x tendran una fase definida para cada posicion. Bajo estas condiciones, es posible
llevar a cabo el muestreo cada T, suficientemente pequeno como para adquirir la
informacion de fase presente en la oscilacion generada por el gradiente que se aplica
en la direccion y.

Demodulando la senal adquirida a la frecuencia generada en y, queda la informa-
cion de amplitudes por fase, que fue generada empleando el gradiente en el plano xy,
en un tiempo de establecimiento, digase AT),.. Durante ese tiempo actia el campo
magnético que se aplica en x, para obtener una fase Ak,, en cada posicion en x. Un
nimero mayor de fases, requiere un AT}, mas pequeno, lo que indica la separacién
de las muestras tomadas sobre el campo visual en la direccion z y la frecuencia de
muestreo que se debe emplear. Si el intervalo de cambio de la fase de la senal indica
su razén de cambio maximo, empleando el teorema de Nyquist [28], la frecuencia
de muestreo adecuada serfa de 2/AT,.. Las senales adquiridas, indican la magnitud
de los componentes de frecuencia por cada posicién, de forma tal que una transfor-
macion de Fourier inversa, permitiria visualizar la senal adquirida. Las técnicas de
SR para MRI, se traducen en ventajas desde miltiples puntos de vista.

La resolucién requerida, puede obtenerse con una disminuciéon del tiempo de ex-
posicion del paciente y un menor campo magnético aplicado. Para el trabajo con
MRI, es necesario el procesamiento de archivos de imagenes digitales y comuni-
caciéon en medicina (DICOM, por sus siglas en inglés). Existen diferentes librerfas
disponibles para el manejo de este tipo de archivos [29], aunque la mayoria no per-
miten una compilacién mediante herramientas de software libre como el compilador
mingw32 — gce [30]. Existen recursos de software libre como: visualization tool kit
(VTK)[31] e Insight Segmentation y Registration Toolkit (ITK) [32], que permi-
ten el empleo de este compilador y poseen una integracién de numerosos recursos
que se mencionan en [29].

2.1.1. Modelo de adquisicion de MRI

El sistema para adquirir la respuesta magnética de un objeto, se basa en la
preparacién del campo estable, en el cual se introduce el objeto, y en la respuesta
del mismo objeto a una perturbacién llamada pulso de radiofrecuencia (RF). En
aplicaciones de MRI, la senal surge del niicleo de hidrégeno, que tiene un solo protén.
La propiedad relevante del protén es su giro o espin. El modelo de un espin, es una
distribucién de carga en el nicleo del &tomo, rotando alrededor de un eje colineal con
I. La evolucién en el tiempo, del campo de magnetizacién de giro M = (M, M,,, M,),

10
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en coordenadas (z,y, z), se puede calcular con la ecuacién de Bloch (2.1).

Mm/Tg
%:7-(M><B)— M,/ Ty (2.1)
(Mo — M.)/Th

Donde: My, es el valor del equilibrio de magnetizacion de giro que depende de la
densidad de protones; 17 y T5 son las constantes de tiempo de relajacion y v es la
constante giromagnética (42.58 MHz/T para el protén del hidrégeno). El tiempo T}
es la demora que requieren los protones para alcanzar el 63 % de su magnetizacién
longitudinal, después de ser orientados transversalmente mediante un gradiente de
campo magnético. El tiempo T5 es la demora necesaria para que los protones caigan
al 37 % del valor inicial de magnetizacién transversal. El campo magnético local B,
es modelado por:

B(r,t) = Byz + AB(r)z + (G(t)r)z + By (t) (2.2)

Donde By, es el campo magnético estatico longitudinal, AB(r) es la inhomoge-
neidad de campo local, G(t) es el gradiente de campo aplicado, B;(t) es el pulso de
RF y r es la coordenada espacial (z, vy, z). Se logra la magnetizacién en dos dimensio-
nes, = e y, utilizando excitacion selectiva espacialmente cuando sélo los protones en
un delgado corte se inclinan en el plano transversal. Por lo tanto, un sistema de mo-
dulacién doble, se puede obtener mediante la definicion de un plano bi-dimensional,
en el que un operador estd asociado a By, y el otro a los gradientes G, y G, en x
e y direcciones respectivamente. El estudio de MRI reconstruido se puede escribir
como:

Mxy(xa Y, t) = |sz($7 Y, tacq)| e_jWOt ' e(ij’y fg(GI(t/)erGy(t/)y)dt/) (23)

Donde t,., es el tiempo de adquisicién y ¢’ una variacién definida. En la Ecuacion
2.3, los coeficientes de la magnetizacién espacial, en un corte transversal, se expresan
en términos de la magnitud y la fase. La frecuencia generada por el campo magnético
principal es: wy = 2w Byy. La codificacién considera los gradientes magnéticos, la
constante giromagnética y la posicion espacial en cada momento de la precesiéon. La
suma de todos M(x,y) para cada frecuencia, da como resultado un coeficiente de
serie de Fourier para la representacion de la senal. La magnitud es el valor de la
senal en el momento de muestreo y el exponente se compone de la frecuencia y la
fase de una coordenada (x,y) para la localizacién del nivel de senal. Por lo tanto,
los datos que se adquieren en el momento t,., pueden ser escritos como la senal:

(0 = e [ [ My (0, ) - el EG OGO 00, (0

Los gradientes G,(t') y G,(t') se pueden seleccionar para que la adquisicién de
datos completa, en el dominio de frecuencia 2D sea muestreada adecuadamente y
la imagen deseada se reconstruya empleando la transformada de Fourier inversa

11
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(IFT, por sus siglas en inglés) de los datos que se adquieren. Sélo la constante

giromagnética queda definida en el sistema por el objeto bajo estudio. En el caso

del cuerpo humano, estd definida por la concentracion de hidrégeno en los tejidos.
Por lo tanto, la senal adquirida en el k-espacio se expresa como:

Sk, ky) = // | Moy (2, Y, tacq)| - e 72 ket thot) g (2.5)
Donde:
ky=7-Gy-t
7 (2.6)
ky=~-Gy-t

En el plano de frecuencia Ak, y Ak, son pasos en un campo de vista (FOV') del
tamano W, W,. El nimero de pasos, es la cantidad de componentes arménicos pre-
sentes para la reconstrucciéon de la senal de MRI. En este documento, los pardmetros
w;, ¥ w, se consideran como:

(2.7)

Parte de esta investigacién, analiza imédgenes de resonancia magnética (RM)
de baja resolucion, para desarrollar un procedimiento de SR de los datos que se
adquieren en el espacio k. El método produce tamanos éptimos de amplificacion
y contenido méaximo de altas frecuencias para la representacion del objeto en un
estudio de MRI.

2.2. Estado del arte

La SR, es un area de investigacion con la madurez para realizar aplicaciones
practicas funcionales como muestran las recopilaciones su desarrollo publicadas en
[3] ¥ [33]. Los métodos de SR incluyen procedimientos como la PI en [34, 35] y [36],
la reconstruccion en [14, 37] y [38], el aprendizaje en [39, 40] y [41] y métodos de
control de gradientes en [42] y [43]. La SR se aplica en MRI con diferentes conceptos
de trabajo en publicaciones como: [44, 45, 46] y [47].

Un método de SR, requiere una imagen de baja resolucion LR, como entrada. El
modelo de obtencién de una imagen de LR, incluye degradacién, decimado y adicién
de ruido.

Los métodos de SR, que emplean miltiples imdgenes de entrada de baja resolu-
cién como los expuestos en [48] y [49], explotan el hecho de que la imagen no varia
espacialmente, sino que hay deficiencias en la adquisicién que pueden corregirse es-
timando los coeficientes de un filtro mediante linear minimum square (LMS) o
minimos cuadrados.

La cantidad de imagenes de baja resolucion, empleadas en un tnico proceso de

12
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SR, es una diferencia béasica de estos algoritmos, ya que representan muchas vistas
de la misma escena. Se asume que las imagenes de baja resolucion, son versiones sub-
muestreadas, desplazadas y/o giradas con una precision de sub— pizel o sub—voxel.
Dicha precisién hace posible la SR. En estos métodos se fija una imagen como refe-
rencia y las demads se registran con respecto a esta. Por lo tanto, para que la SR sea
efectiva, es crucial la estimacion del desplazamiento (movimiento) entre la imagen
observada y la de referencia. Otros métodos para SR se basan en multiples imagenes
son maximum a posteriori (MAP) e iterative back projection (IBP) [50].

Cuando la imagen de baja resolucién de entrada al sistema es tnica como en [4],
[5],[13],[51] v [52], el sistema se denomina sistema de SR de imédgenes simples y en
el caso de aplicaciones o sistemas de adquisicion, en los cuales no existen escenas
repetidas, éstos algoritmos son mas ttiles. En el caso de las secuencias de MRI, los
cortes longitudinales se toman solamente una vez. La Tabla 2.1 muestra la clasifica-
cion de algunos métodos de SR. La imagen degradada en la cual sélo se considera
el decimado, puede ser restaurada mediante interpolacién pura. Los métodos de SR
de interpolacién pura no consideran la incorporacion de informacién externa sobre
la imagen de baja resolucién y emplean la informacién propia de la imagen para
amplificarla.

Tabla 2.1: Algunos métodos de SR y su clasificacion.

Métodos clasicos Métodos de Métodos de Regularizacion de

de reconstruc- interpolacién diccionarios gradientes

cion pura

Art Bicubico NCSR Con empleo de diccio-
narios

IBP Bilineal NARM Sin empleo de diccio-
narios

Bayesianos Nearest ASDS

MAP Lanczos Zeide

En [19] y [52] se combinan las transformadas wavelets discreta no decimada y
la decimada respectivamente en un método de interpolacién pura. Se emplea la re-
construccién con la transformada de Wawvelet decimada de la descomposicion hecha
con la no decimada. El efecto es un aumento del doble de la escala por cada itera-
cion del procedimiento, ademas se realiza una ecualizacién de contrastes empleando
una descomposiciéon mediante valores singulares. Una desventaja del método es la
reproduccién deficiente de los contornos suaves es. La convolucién con nicleos de
amplificacion 6ptimos en la frecuencia para obtener una respuesta de méaximo con-
tenido de alta frecuencia [5] y auto regularizaciéon de gradientes [18] es una solucién
practica para ello. En el tltimo caso que se menciona los contornos de la imagen se
afilan desplazando sus cambios en el espacio.

13
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En [18] se emplean los gradientes de la imagen para estimar un afinamiento de
los contornos. Los gradientes se describen sobre rectas perpendiculares al borde que
se detecta. Sin embargo, en las imagenes reales la caida alrededor de un borde se
produce en diferentes direcciones y un caso particular es la recta perpendicular. Se
estima la reduccion de los contornos a partir de un niimero de bordes vecinos fijo. Sin
embargo, para determinadas zonas, el nimero de bordes a considerar puede variar
segun la caracteristica local de la imagen. El método es ttil en el contexto de MRI
porque no incorpora informacién externa y es deterministico.

Cuando se incorpora informacién externa a la imagen de baja resolucion, se cla-
sifican y comparan pequenos segmentos superpuestos de la propia imagen con un
banco de imagenes externas. Para lograrlo, se emplea un gran conjunto de imagenes
de baja resolucion cuyos parches se hacen corresponder con los parches de un gran
conjunto de imégenes de alta resoluciéon. Una imagen de entrada de baja resolu-
cion tendria sus parches de alta resolucién que se asocian mediante similitud con
los parches del banco de imédgenes de baja resolucién ya que éstos ultimos tienen
correspondencia con pares en alta resolucién. Los métodos que se basan en el co-
nocimiento de pares de parches de baja y alta resolucién se denominan métodos de
diccionarios [51, 53]-[58]. En éstos métodos se realiza una clasificacién y asociacion
de los parches de las imégenes de baja resolucion de entrada con los parches de alta
resolucion mediante algoritmos como:

» Andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) [59], se
basan en la proyeccién de los vectores propios de las matrices de auto corre-
lacion de las imagenes para determinar la distancia euclidea minima entre sus
varianzas representadas por los valores propios.

» Minimos cuadrados no locales (NLMS, por sus siglas en inglés), basado en la
estimacién de pixeles empleando minimas diferencias entre regiones similares
en distintas ubicaciones espaciales dentro de la imagen. [60]

» K-MEANS [61] para agrupacion en espacios de bisqueda, basado en minimas
diferencias de las medias de regiones de la imagen con respecto a medias de
grupos. Es un método iterativo que se detiene cuando el niimero de elementos
por grupo no cambia.

» Reduccién dimensional mediante descomposicién en valores singulares (SVD,
por sus siglas en inglés) [62] para reducir el espacio de representacién utilizando
una matriz de valores propios en la diagonal principal que tenga un menor
rango.

Un grupo de algoritmos como orthogonal matching pursuit (OMP) [63] y K —
singular value decomposition (KSVD) [64], se emplean para la creacién de diccio-
narios. OMP actualiza los coeficientes escasos basandose en la maxima correlacion
de cada columna de la imagen a expresar con las columnas del diccionario, mientras
que KSVD emplea el mayor valor propio de una descomposicién SVD como criterio
de actualizacion de coeficientes.

En general, los procedimientos de interpolacion pura toman como medidas de
amplificacion escalas de valores enteros. Sin embargo, para escalas de amplificacion

14



Capitulo 2. Marco de referencia

de puntos decimales los resultados que se obtienen en la presente investigacién mues-
tran un incremento de hasta 3dB por encima de la interpolacién bictbica. Cuando
se realiza un modelo de amplificacién adaptativo para la conservacién de altas fre-
cuencias se logra mejorar la definicion de los contornos. El modelo de amplificacion
adaptativo puede sustituir a la interpolacion biciibica de base empleada en diferentes
algoritmos de SR para mejorar los resultados.

En [65], el procedimiento de SR se aplica con diccionarios que se extraen de la
propia imagen de LR. Este trabajo resulta interesante porque no se agrega infor-
macién externa de la imagen de alta resolucién (HR, por sus siglas en inglés) a la
imagen de LR. Se aprende el comportamiento de los parches de una misma imagen
a multiples escalas. Cada imagen de menor resolucion obtenida se amplifica nue-
vamente incluyendo la imagen inicial. Esto crea un grupo de pares de iméagenes de
baja y alta resolucion, faltando sélo la imagen de mayor resolucién. Se estudia el
comportamiento entre los pares de imagenes y se predice mediante un procedimiento
que se denomina regresion de soporte vectorial. Este procedimiento es 1til porque
no requiere incorporar informacion externa, sin embargo tiene el inconveniente de
predecir sobre la base del empleo de técnicas de interpolacion pura que no reportan
los mejores resultados como la bictibica.

Los trabajos de W. Dong [56] en el drea de SR mediante diccionarios, se reconocen
por establecer métodos de clasificacion para agrupar los parches con mayor similitud.
En [10], se hace uso del concepto de similitud no local para estimar las diferencias
entre los coeficientes escasos y eliminarlas para obtener los coeficientes que forman
la imagen de HR. En [56], se emplea la similitud no local entre los parches de los
diccionarios para mantener la fidelidad de las estructuras. El modelo evita que se
produzcan artefactos en la imagen asi como ondulaciones no deseadas sobre los
contornos.

En [66], se establecen grupos de bancos de imdgenes, que se acomodan a carac-
teristicas de las zonas de la imagen de baja resolucién a procesar, los segmentos
coincidentes que se encuentran, pasan a modelar las estructuras de la imagen y un
factor de regularizacién se adapta en paralelo, para contribuir a conservar la fide-
lidad con las estructuras de la imagen. Los trabajos de este autor son importantes
para la clasificacion de regiones de la imagen y la asociacién de parches ya que logra
reducir el error en la reconstruccion, limitando los dominios de correspondencia. Un
modelo de SR mediante diccionario, para multiples escalas, independiente de bancos
de imagenes externas, como en [65], puede incorporar estos métodos de asociacién
para ser mas efectivo al describir las relaciones entre los pares de imagenes de alta
y baja resolucién que se obtienen.

Los modos de descomposicién de la sefial que se muestran en [15, 16, 67, 68|, se
combinan para mejorar los resultados de las técnicas de SR. La descomposicién de
una imagen en sumas de componentes ortogonales, permite analizar caracteristicas
particulares. Algunos métodos para la reconstruccion de imagenes mediante IP ex-
plotan la idea de que los niicleos de interpolaciéon deben adaptarse a las frecuencias
espaciales existentes [69]. Un borde fino, por ejemplo, no debe interpolarse con la
misma densidad de muestras que un area plana ya que la frecuencia de muestreo
requerida es mayor para reproducir dicho elemento. La descomposicién de la ima-
gen en multiples bandas y direcciones como se muestra en [15, 16], es un recurso
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que permite extraer la informacién de los diferentes contornos de la imagen segin
su grosor y seleccionarlos en las direcciones particulares en las cuales se orientan.
Extraer la informacion requerida, permite adaptar el algoritmo de SR por banda de
trabajo y orientaciones de los bordes.

En [17] un procedimiento de SR mediante diccionarios se estructura a partir
de una transformacién contourlet no submuestreada, non subsampled contourlet
transform (NSCT, por sus siglas en inglés), esto permite representar la imagen de
un modo detallado y resolver en su caso la simplicidad de la representacién mediante
derivadas direccionales. Con la representacion direccional se puede seleccionar la
informacion especifica que los diccionarios emplearian. En el caso de MRI los tejidos
presentan diferentes orientaciones y grosores de bordes, intensidades y texturas, por
lo cual es util la extraccién de informacién especifica sobre orientaciones y bandas
de frecuencias de la imagen.

En [70] se aplica una técnica de SR sobre la descomposicién de la imagen para
tener una caracterizaciéon mas detallada del tejido a clasificar. Se observan dos di-
recciones en las cuales la descomposicién de la imagen contribuye con el proceso de
SR. Se adapta el algoritmo a una banda de frecuencias y/o direcciones principales
para obtener diccionarios con un tipo de informacién especifica de correspondencias
maés precisas. La aplicacion desarrollada es 1til como modelo de trabajo en el cual se
combinan modos de descomposicion de la imagen en distintas bandas y direcciones.

Se puede observar en el estado del arte que la diversidad de técnicas de SR
permite considerar los recursos empleados por los autores en forma independiente
para establecer un procedimiento hibrido robusto a partir de sus consideraciones
conceptuales.

Es notable la integracién de recursos de andlisis estadisticos y de agrupamiento
de los trabajos del autor en [56] donde los procedimiento de minimizacién pueden
ser actualizados asi como puede variarse la transformacion DCT por una K-SVD
que provee un mejor comportamiento.

Por ejemplo, la auto regularizacién de gradientes aplicada en [18] solo considera
una caracterizacion bidireccional del campo de gradientes. Y los procedimientos
de interpolacion pura pueden ser aplicados en el campo de la frecuencia de forma
adaptativa para superar los valores alcanzados en el dominio espacial.

Sin embargo actualmente los resultados mas relevantes en el drea de SR son
aportados por meta-algoritmos como el desarrollado en [116] donde el autor em-
plea mejores procesos de optimizacion y la vinculacién de principios de dualidad
geométrica con antecedente en [120)].

Con respeto a estos meta-procedimientse propone seguir integraci’on de aporta-
ciones de nuevos algoritmos de SR simples basados en nticleos difusion, de interpo-
lacién adaptativa y de manejo de gradientes multidireccionales.

En la siguiente seccién se exponen como se ha aplicado la SR a MRI y oportuni-
dades de investigacion encontradas en el estado del arte. También se analizan cémo
contribuir a la elaboracién de métodos que eleven los pardmetros de PSNR y SSIM
evitando el empleo de mutiples imagenes y diccionarios.
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2.2.1. Aplicacién de SR a estudios de MRI

En diversos articulos se aborda la aplicacion de métodos de SR a estudios de
MRI [44, 45, 46, 53, 79, 80] y [81]. Una revisién de las técnicas de SR en imagenes
médicas se encuentra en [82]. Una resena de SR en MRI se encuentra en [83].

La presente investigacion tiene antecedentes en [6] y [23]. En el primero, se aplica
un método de SR para multiples imagenes adquiridas con baja resolucién en estudios
de MRI. La imagen es mejor en relacién con la adquirida directamente por el equipo,
al tener en cuenta el Indice de Similitud Estructural (SSIM, por sus siglas en inglés).
Sin embargo, la relaciéon PSNR se ve muy afectada.

En [6], también se expone el compromiso entre aumentar la PSNR y elevar la
resolucion de la imagen. Se intenta elevar la resolucién por encima de una adquisiciéon
directa empleando técnicas de SR para multiples imagenes de una misma escena,
pero los valores de PSNR son bajos.

En [84], se emplea una técnica de SR para multiples imagenes que vincula
parametros de adquisicion de la imagen y una técnica de regularizacion similar a la
desarrollada en [72]. Los sutores de [84] aplican un proceso de degradacién y otro de
registro de desplazamientos, se proyectan las imagenes reales en las simuladas y se
emplean los gradientes de los desplazamientos como factores de regularizacién. En
[84] se logré una mejora de la relacién PSNR y de la resolucién, sobre una adquisicién
directa en un tiempo 7;.

En [6], el tiempo de adquisicién para multiples imédgenes es el mismo que para
la adquisiciéon de una sola imagen de alta resolucién. En ese trabajo se analizé la
resolucion obtenida como un compromiso entre la senal a ruido y el tiempo de adqui-
sicion. Los autores de dicha investigacion establecen la interrogante de cémo mejorar
una imagen, mas rapidamente con el empleo de SR en MRI, pero emplea métodos
para multiples imagenes, obteniendo relaciones SNR muy bajas. Los métodos de SR
para imagenes simples, emplean una realizacion de la imagen de baja resolucion, por
lo cual se reduciria el tiempo de exposicién del paciente en una proporcion igual al
nimero de imégenes requeridas por la aplicaciéon de la técnica de SR para multiples
imégenes.

En [79] se construyé una imagen de alta resoluciéon desde una de baja empleando
una referencia de imagen de alta resolucion de otra modalidad de adquisicién en
MRI. La combinacién de ambas modalidades, se realiza empleando una representa-
cién mediante coeficientes escasos y una clasificacion mediante PCA para relacionar
las adquisiciones en los tiempos 717 y T5. Posteriormente, se aplica una corresponden-
cia entre la imagen de baja resolucién y la de alta basada en la relacién estructural
o geometrica de las imagenes. Este procedimiento, aporta un nuevo tipo de infor-
macién denominada intrinseca, integrada por informaciéon de ambas modalidades.

En [85], se emplea un método de aprendizaje directo con una base de datos
que comprende un diccionario de alta resolucién y otro de baja resolucion. Las
imagenes de entrada se encuentran en la base de datos de baja resolucion. Los
parches se asocian mediante una representacién no negativa de coeficientes escasos.
Una vez obtenida la correspondencia, se asocia el parche de la base de datos de alta
resolucion. El método es efectivo también, para la eliminacién de ruido y supera a
la interpolacion bictbica en 2dB con factor de escala g=2 cuando el proceso es sélo
de SR.

17



Capitulo 2. Marco de referencia

Los modelos de SR, que se mejoren con distintos principios de trabajo, pueden
colaborar, para sumar ganancias en las relaciones de PSNR y SSIM. Debido a que los
métodos de interpolacién pura degradan los contornos de la imagen amplificada, pri-
mero se aplica un proceso de interpolacion adaptativa para escalas de amplificacion
no enteras que conserven el contenido de altas frecuencias de la imagen amplificada.
También se considera que los procedimientos de auto-regularizacion de gradientes,
como el que se desarrolla en [18], se mejoran realizando una busqueda realista de los
gradientes. El procedimiento se puede aplicar sobre una interpolacion pura adap-
tativa para obtener altas escalas de aplificacién y mejoras de PSNR mayores 3 dB
sobre la interpolacion bictibica.

En los métodos que utilizan diccionario, si se emplea una estimacion mas precisa
de la imagen de entrada, la informacién externa en el proceso de SR se agrega con
mayor exactitud en las regiones correspondientes. En la Tabla 2.2 se observa la
calidad de pardmetros SSIM y PSNR obtenido en trabajos como [56], [86] y [71].
Uno de los métodos que se desarrollan en este trabajo, se disenia para altas escalas
de amplificacion, a diferencia de los métodos con factores de amplificacién enteros
y de baja escala que se encuentran en la literatura.

Tabla 2.2: Medicién del PSNR y de la SSIM de algunos métodos de SR que se aplican
a un corte longitudinal de MRI, factor de escala ¢ =2.

Métodos Decimado PSNR SSIM
ASDS'AR'NL 2 32.251 0.8953
ASDS AR 2 33.83 0.8986
ASDS 2 33.94 0.9
2
2

NARM 33.373 0.8792
NCSR 35.33 0.9307

En la Figura 2.3 se exponen algunos casos. La interpolacion bictibica de base,
puede cambiar para dar una ganancia en el proceso de acercamiento a la imagen de
alta resolucion.
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original ASDS-AR-NL ASDS-AR

ASDS NARM NCSR

Figura 2.3: Reconstruccién mediante stuper resolucion al utilizar diccionarios. El
factor de escala se mantiene en g=2. El método con resultados mas favorables es
NCSR [86].

2.2.2. Oportunidades de investigacion

En las imagenes de MRI y en las imagenes naturales, se analizan caracteristicas
estructurales de forma, de textura e intensidad. Se considera si el medio de ad-
quisiciéon y la naturaleza del proceso, permiten la obtencion de imégenes simples o
conjuntos de imagenes. Se estudia su modo de representacién. Pueden ser visual-
mente reconocibles en el dominio espacial o estar en el dominio de la frecuencia
y poseer una descomposicién mediante alguna transformacion. Se tiene en cuenta
si se requiere solamente de PI, procedimientos de auto regularizacion de gradien-
tes, si es necesario emplear técnicas de diccionarios, o si se deben combinar esos
procedimientos.

Es 1til conocer los métodos de SR que se emplean en estudios MRI. Al realizar
un estudio de la bibliografia existente, se detectan posibles combinaciones de las
caracteristicas de los modelos de SR para el procesamiento de las imagenes. La
informacion de lo mencionado se presenta en la Tabla 2.3.
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Tabla 2.3: Caracteristica de campo de trabajo de algunos métodos de SR. (1) Imége-
nes simples, (2) conjuntos de imdgenes, (3) dominio espacial, (4) dominio de la
frecuencia, (5) empleando transformaciones de Wavelet, (6) interpolacién pura, (7)
diccionarios, (8) empleado en MRI.

Método
NCSR
ASDS
NARM
RHPI
SWT-IDWT
Bicubico
Nearest
Gradient
profile

IBP X X X X

Mo oKW
MM K|

>
I T
"

e e T B T A B e
"
"

En la presente investigacién, se buscan o desarrollan principios de dise” no de
método de SR para utilizarlos en la creaciéon de nuevos métodos con caracteristicas
adecuadas para MRI. Es deseable que los métodos de SR que se apliquen a la
MRI cumplan dos caracteristicas principales: el empleo de imagenes simples y la
utilizacion de la informacion de la propia imagen adquirida en baja resolucion, ya
que el empleo de bancos de imagenes de otros estudios se basa en la probabilidad
de ocurrencia de grupos de pixeles que no son los que se adquieren en una misma
adquisicién.

En los métodos de SR aplicados a MRI que se exponen en la secciéon 2.2.1, no
se emplean imagenes simples. En el caso de los diccionarios se agrega informacion
externa a la imagen, mientras que en los estudios que se reportan sobre la aplicacién
de SR a MRI en [23], [6] requieren de multiples adquisiciones de imégenes de baja
resolucion, lo cual demora el estudio.

En [71], se emplea la NSCT y diccionarios para crear correspondencias de los
parches de las imagenes con las bandas de descomposicién que contienen las fre-
cuencias mas altas. La transformacion de la imagen crea grupos de coeficientes que
se relacionan por bandas de frecuencias y direcciones. Ademads, permiten encontrar
correspondencias mas precisas entre los componentes de la imagen con ella misma
0 con otras externas.

Las caracteristicas deseables que deben ser integradas en un modelo de SR que
se aplique a MRI son:

» Lograr altas escalas de amplificacion.
= Trabajar con iméagenes simples.
= Emplear solamente la informacién de la propia imagen.

= Emplear la informacion direccional para adaptar el modelo de SR.
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En [65], se realiza una técnica de diccionarios que caracteriza zonas de la imagen
de baja resolucién en multiples escalas para predecir la imagen de alta resolucion.
Los métodos de SR que se basan en el aprendizaje varian sus resultados de manera
significativa, dependiendo de los datos de entrenamiento. Con el fin de lograr mejores
resultados, deben seleccionarse cuidadosamente los datos para el aprendizaje.

El diseno de los método de SR que se proponen, deben incluir de forma general
recursos de procesamiento que permitan altas escalas de amplificacién, aplicarse a
una sola imagen sin incorporar informacion de bancos de imédgenes. Existe la po-
sibilidad de combinar los beneficios que aportan algunos de métodos de SR para
cubrir las caracteristicas deseables de un sistema para MRI. En los procedimientos
que se analizaron individualmente se detectan posibles mejoras. Por ejemplo, un
método de interpolacién pura puede realizarse utilizando técnicas para adaptar la
interpolacién [14]. Los métodos de auto-regularizacién de gradientes pueden mejo-
rarse estableciendo una busqueda de los gradientes en la imagen alrededor de un
borde que no sea perpendicular a este, sino que siga las maximas direcciones de
cambio en su entorno. Los métodos de diccionario en particular pueden utilizar la
informacion de la propia imagen o sus derivadas para incrementar el contenido de
alta frecuencia.

En los métodos de diccionarios, se clasifica la informacién que se desea correspon-
der, empleando la descomposicién de la imagen en bandas y frecuencias especificas.
Las mejoras, en los procedimientos particulares de SR, pueden ser integradas para
obtener una mayor calidad de la imagen de HR, la cual se evaliia mediante relaciones
de parametros SSIM y PSNR.

En la Tabla 2.4 se relacionan algunos procedimientos de SR con las caracteristicas
mencionadas. En la Tabla 2.5 se exponen algunos de los algoritmos con mejores
caracteristicas reportados en la literatura. Se observa que los métodos para miltiples
imagenes [72, 73] y [50] no se aplican para altas escalas de amplificacién, tampoco
los métodos de diccionarios [74] y [75]. El objetivo es obtener un modelo hibrido de
SR, con caracteristicas deseables para aplicarse en MRI.
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Tabla 2.4: Caracteristicas deseables de un sistema de SR para MRI en relacion con
algunos procedimientos.

Clasificacion ~ Método Escala de Para imagen Informacion
amplificacién simple externa
Interpolaciéon Auto regularizacion Altas Si No
pura de gradientes [19]
Interpolacién pura Altas Si No

con restriccion de
alta frecuencia [20]

Para multi- Tikhonov [72] Bajas No St

ples

imagenes ART [73] Bajas No St
IBP [50] Bajas No St

Métodos de  Diccionario Altas Si No

diccionarios  multiescala de la
propia imagen [74]

ASDS [75] Bajas St St
NCSR [86] Bajas St St
NARM [76] Bajas St No
Diccionario Bajas Si Si
con NSCT [71]

Hibrido Propuesta de Altas Si No
investigacion
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Tabla 2.5: Comparacion de los referentes mas cercanos dentro de cada campo de
clasificacion de los métodos de SR.

Método Concepto Desventaja Modificaciones pro-
puestas
Auto regula- Mejora de con- ElI  proceso de Desarrollar un

rizacién de

tornos sin agregar

busqueda de gra-

método de biisque-

gradientes informacion exter- dientes considera da de gradientes,
[19] na. Los gradientes los pizeles que para encontrar el
de bordes obtienen se encuentran mMAaximo cambio
de su contexto en la direccion alrededor de los
local, una medida perpendicular al puntos de con-
de cambio hacia gradiente. torno. Considerar
una resolucion distintas  cantida-
mayor. El cambio des de puntos de
de los gradientes bordes en todas
se parametriza ¥y direcciones alrede-
controla. dor de un punto
maximo o minimo
para determinar el
ancho promedio de
curva local.
Interpolaciéon  Permite determinar No tiene en cuen- Se incorpora la
pura con escalas Optimas de ta la energia de la energia de la

restriccién de
alta frecuen-
cia [20]

interpolacion, em-
pleando un ntcleo
de interpolacién en
las frecuencias, res-
tringido por el con-
tenido de bordes de
la imagen de salida.

imagen para pun-
tos de indefinicién,
por lo cual en algu-
nas escalas, la res-
triccién de alta fre-
cuencia entrega un
resultado incorrec-
to.

MRI, como fac-
tor para calcular
el contenido de
altas  frecuencias
del algoritmo, se
estabilizan sus
resultados, en

el contexto de
analisis.

Continua en la siguiente pagina
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Método

Concepto

Desventaja

Modificaciones pro-
puestas

Diccionario
multiescala
de la propia
imagen [74]

Es una técnica que
permite asociar
los parches de alta
resolucién y los de
baja,  empleando
multiples escalas de
la misma imagen.
No incorpora
formacion externa
sobre la imagen. Es
un modelo de inter-
polacién mediante
diccionarios, que
describe el com-
portamiento de los
parches a distintas
escalas, mediante
una técnica de re-
gresion por soporte
vectorial SVR [77].

n-

Las multiples esca-
las, son encontra-
das mediante méto-
dos de interpola-
cion que no son
optimos.

Incorporar un algo-
ritmo de interpola-
cién pura con de-
terminacién de es-
calas optimas, pa-
ra obtener los par-
ches cuyo compor-
tamiento se apren-
de. Incorporar un
modelo de regre-
sion lineal entre es-
calas, que brinde
un error minimo de
estimacion.

NCSR [78]

Utiliza las similitu-
des no locales pa-
ra clasificar los par-
ches de la imagen y
crear distintos gru-
pos. Realiza una
correspondencia de
los parches en gru-
pos que se separan
y se logra mayor
precision en el pro-
ceso.

Su efectividad de-
pende de la selec-
cion de un ban-
co de imagenes ex-
terno adecuado a
la imagen de en-
trada con un fac-
tor de amplificacién
bajo. La interpola-
cién empleada en el
proceso es bicubica.

Modificar el algo-
ritmo para que fun-
cione con parches
a distintas escalas
que se obtienen de
una unica imagen
de entrada apro-
vechando la técni-
ca de clasificacién
de parches descri-
ta en [65]. Se in-
corpora una res-
triccién direccional
en los algoritmos
de busqueda de co-
rrespondencias en-
tre parches LR-HR

Contintia en la siguiente pagina
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Método Concepto Desventaja Modificaciones pro-
puestas

Diccionario Permite clasificar la  Su efectividad, de- Utilizar parches a

con NSCT informacién de co- pende de la selec- distintas  escalas,

[71] rrespondencias en- cién de una base de obtenidos de una

tre parches mante- datos externa, ade- tunica imagen de

niendo la informa- cuada a la imagen entrada.  Aplicar

ciéon de banda de

de entrada con un

la  descomposiciéon

frecuencia y direc- factor de amplifica- direccional a las
ciéon de bordes en cién bajo. La in- multiples escalas
los grupos que se terpolaciéon emplea- en las  bandas

crearn.

da en el proceso es
bictbica.

donde se concentre
la informacién del
segmento de la
imagen sobre el
cual se aplica la
SR. Incorporar
una restriccion
direccional en
los algoritmos de
busqueda de corres-
pondencias  entre

parches LR-HR

Los métodos que se presentan en la Tabla 2.5 se eligieron por el método propuesto
y los aportes que se pueden realizar dentro del estado del arte para obtener un
sistema con las caracteristicas deseables de SR para MRI, descritas en el modelo
hibrido de la Tabla 2.4.
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Propuesta de Solucion al
Problema de Investigacion

A partir del estudio del estado del arte, se detectaron diferentes alternativas
para disenar nuevos métodos de SR. Este capitulo se realiza para guiar la lectura
del capitulo 4. La diversidad de alternativas encontradas para mejorar la resolu-
cién de una imagen simple mediante métodos compuestos demanda la necesidad de
organizarlos en un modelo general de trabajo. Dentro del modelo mencionado se
relacionan los métodos de SR que se disenian en esta investigacién. Para el disefio de
los métodos de SR se emplean conceptos adecuados a las caracteristicas deseables
para aplicarse a MRI y al mismo tiempo resultan competitivos como métodos de SR
para imagenes naturales en general.

La Figura 3.1 describe el modelo de trabajo para la presente investigacion. En
éste modelo se integran diferentes métodos de SR diseados en esta tesis. Los métodos
disenados se describen detalladamente en el capitulo 4. Los procedimientos se com-
binan de distintas maneras, teniendo en cuenta la filosofia de trabajo y las ventajas
que se desean obtener en cada caso, durante el diseno de cada método de SR.
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Etapa de reconstruccion

Fstimacion Afinacién y precision
Interpolacion Adaptativa con 4 iy
méxima conservacion de altas Mangjo de Gradientes
frecuencias Integracion mediante

1) Naturales multi-direccionales

: : esquemas colaborativos
2) Mediante Control Directo

de minimizacion

Modelo de Interpolacion multiescala
Eliminacion de con reconstruccion algebraica
Ruido RICIAN Modelos difusivos para

total variacién

L

Apovo opcional g e
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Figura 3.1: Propuesta de Solucién al Problema de Investigacion, se introduce una
imagen de LR, la cual puede pasar por diferentes métodos que implican nuevos
conceptos de trabajo y formalizaciones matemaéticas. Se obtiene una imégen de alta
resolucion.

La interpolaciéon adaptativa puede consultarse en la seccion 4.1, asi como el
método de interpolacién mediante reconstruccién algebraica de multiples escalas en
la seccién 4.2 y la estimacién con el método difusivo con variacion total en la seccion
4.3.1. Los métodos de diccionarios, se abordan en las secciones 4.3 y 4.4. Dos nuevos
métodos de control de gradientes se exponen en la secciéon 4.5, mientras que la etapa
de aplicacién colaborativa de estimacién difusiva y control directo de gradientes, se
exponen en la seccién 4.7. Aunque no se realiza un modelo general de SR que vincule
todos los procedimientos, se logran aportaciones al desarrollar y combinar nuevos
métodos individuales. Ademds, se mejoran los parametros de calidad PSNR y SSIM
hasta en 6 dB y 0.3 respectivamente en el mejor de los casos para una amplificacion
X 2.

En [87], un modelo de SR integr6 algoritmos independientes de forma modular
para contribuir a mejorar la imagen de entrada a los diccionarios. Sélo emplea filtros
para suavizar cambios bruscos provocados por dificultades para la superposicién de
parches de la imagen. En el bloque de estimacion inicial, se propuso la aplicacion de
los métodos de auto-regularizacion de gradientes (ARG) [18] e interpolacién adap-
tativa con conservacion de alta frecuencia similar al descrito en [20]. El desarrollo
continuo de las técnicas de SR, permite obtener sistemas robustos, con los cuales se
aprovechan las mejoras realizadas a cada procedimiento en particular, como puede
observarse en [88, 89] y [90].
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3 Capitulo 3. Propuesta de Solucion

3.1. Meétodos de SR relacionados

Para la combinacién orientada de los algoritmos de SR se propone un modelo
que los contiene, ya descrito en la Figura 3.1. Los procesos que se exponen actian de
forma colaborativa o independiente cuando se disenia un método de SR en particular.

El registro del comportamiento de las combinaciones de algoritmos y la opti-
mizacién de sus parametros individuales es una guia de disenio para el modelado
de un método de SR particular. Por ejemplo, se espera que la auto-regularizacion
de gradientes e PI con conservacion de altas frecuencias en la etapa de estimacion
inicial contribuyan a mejorar el desempeno del sistema de SR en el procesamiento
mediante diccionarios.

Los métodos de SR se aplicaron en MRI, en trabajos como: [6, 74] y [91], sin
tener en cuenta altas escalas de amplificacién. Generalmente se realizan en el dominio
espacial a través de la interpolacion bicibica. En uno de los métodos desarrollados,
se propone la construccion de un Kernel o ntcleo de interpolacién. El ajuste de
los parametros en los algoritmos, se obtiene observando el comportamiento de los
pardmetros PSNR y SSIM.

En el caso de empleo de wavelets para SR las direcciones consideradas en [48]
y [52] no son suficientes para la descripcién de contornos suaves. Una posible so-
lucion para ello es el empleo de contourlets y en particular la transformacion no
submuestreada NSCT ya que es la unica que mantiene la escala de trabajo y una
descomposicion orthogonal con control de direccién de altas frecuencias.

Los métodos que se proponen para la estimacién de la imagen de entrada al
sistema son:

= Interpolacién pura adaptativa para altas escalas de amplificacion.
= Interpolacién multi-escala mediante reconstruccion algebraica.

» Modelo difusivo sobre variacién total de alta dimensién.

3.1.1. Estimaciéon de imagen de entrada

En esta etapa, se agrupan los algoritmos de interpolacién pura y difusién sobre
variacién total, los cuales requieren de parametros de entrada para seleccionar el
factor de escala, modelo de deteccion de bordes, nimero de escalas para una técnica
de reconstruccién algebraica (ART, por sus siglas en inglés), tamano de ventana de
difusion y otros en dependencia del algoritmo aplicado posteriormente. Su funcién
es estimar una imagen de entrada con el mayor contenido de altas frecuencias. La
Tabla 3.1 y la Figura 3.2, muestran resultados del algoritmo de interpolacion adap-
tativa y manejo de gradientes naturales. Se puede aplicar un procesamiento posterior
mediante técnicas de diccionarios. En la tabla 3.1 se obtienen los valores de SSIM y
PSNR entre la imagen de HR estimada con el método 4.1.1 y la imagen real de alta
rsolucion
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3 Capitulo 3. Propuesta de Solucion

Tabla 3.1: Valores de SSIM para factores de amplificacién no enteros de un método
de interpolacion propuesto durante el desarrollo de la investigacion, factor de escala
q=12.2936 y comparacion con diferentes métodos.

Corte Lanczos2 Lanczosl Bilineal Bicibico Vecino  Interpolacién

de cercano  adaptativa
MRI

1 0.7970 0.7914 0.7721 0.791 0.6258 0.8260
2 0.8043 0.7974 0.7782 0.797 0.6323 0.8353
3 0.8009 0.7942 0.7748 0.7942 0.6302 0.8306
4 0.7924 0.7846 0.7634 0.7845 0.6197 0.8233
5 0.7954 0.7877 0.7670 0.7876 0.6164 0.8274
6 0.7917 0.7841 0.7631 0.7838 0.6108 0.8237
7 0.7923 0.7846 0.7623 0.7845 0.6046 0.8238
8 0.7938 0.7852 0.7623 0.7851 0.6026 0.8258
9 0.7871 0.7780 0.7545 0.7777 0.5955 0.8190
10 0.7903 0.7811 0.7581 0.7809 0.5964 0.8234

Figura 3.2: Comparacién visual (a) interpolacién bictbica, (b) método propuesto,
(c) imagen original.

3.1.2. Diccionarios

Esta etapa es opcional en el disenno de un método de SR. En general la etapa de
estimacion mejorada permite obtener mejores resultados en el post procesamiento
mediante diccionarios porque puede acoplarse a los bloques de estimacién o afina-
ciéon. En la propuesta, el diccionario estd vinculado con el diseno en esta investi-
gacién de un nuevo método de SR denominado DAHNLTV y un procedimiento de
interpolacion multiescala con un proceso dierente de reconstruccion algebraica. La
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3 Capitulo 3. Propuesta de Solucion

aplicacién de modelos de diccionarios se expone en trabajos como: [51, 55, 56] y [57].

Se considero la reduccién de los datos mediante actualizacion de valores singula-
res KSVD [64]. Para establecer correspondencias, se aplicé el modelo de clasificacién
como PCA siguiendo los principios de los métodos descritos en [7, 66] y [86]. También
se empled la estimaciéon de pardmetros estadisticos [57], para establecer relaciones
entre los parches de las imdgenes de HR y LR. Para relacionar los parches de HR y
LR, se emple6 un banco de imagenes externas o imformacion intrinseca de la propia
imagen. Se recibieron como entradas la imagen de LR, la escala de amplificacion, el
tamano de los parches, el modo de agrupamiento y el modelo de clasificacion, por
ejemplo: la energia de los valores propios en PCA.

3.1.3. Afinamiento y precision

Esta etapa estuvo dedicada al diseno de nuevos métodos de control de gradientes.
Sus dos antecedentes principales son:

= El control basado en autointerpolacion emplean caracteristicas de direcciones
y frecuencias de la imagen para el calculo de campos de desplazamiento de los
gradientes [19].

= El control basado en similitud de caracteristicas locales de gradientes de image-
nes externas como diccionarios [18].

Para elaborar los disenos se proponen dos nuevas alternativas para el manejo
de gradientes, el seguimiento bi-direccional de pendientes naturales y el modelo
de control directo. En el primer caso, se procede a dar un seguimiento natural
de las pendientes sobre la imagen; en el segundo caso, se generalizé el célculo del
campo de desplazamientos mediante la sintesis de un desarrollo en series de derivadas
consecutivas.

3.1.4. Reconstruccion

Se refiere al modelo de aproximacién a la imagen de HR como proceso de SR en
conjunto. Entrega una imagen resultante para realizar las mediciones de PSNR y
SSIM. Puede comprender uno o varios métodos, representados dentro de la Figura
3.1.

En los modelos de diccionarios, se emplea como entrada el tamano de los par-
ches de la imagen, asi como la distribucién de éstos en el diccionario. Se realiza la
estimacion final de los parches de alta resolucién, mediante un método de apren-
dizaje que los relaciona como en [66] y [79]. Se descompone la imagen en parches
y se reconstruye mediante los parches de alta resolucién correspondientes como en
[57] ¥ [90]. En los modelos de PI y de manejo de gradientes, se refiere a la etapa
de obtencién de una imagen de salida mediante un nicleo adaptativo o mediante
un proceso de minimzacion, respectivamente. No existe una descomposicién de la
imagen en pequenos segmentos, ni procedimientos de agrupamiento.
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3 Capitulo 3. Propuesta de Solucion

3.2. Consideraciones para validar los resultados
en la experimentacién

Para comparar los resultados de PSNR y SSIM de los procedimientos propuestos
con los reportados en el estado del arte por otros autores, se establecen condiciones
de trabajo idénticas. Los factores que no varian durante las comparaciones con otros
procedimientos son:

Escala de decimado.

Matriz de degradacién.

La imagen contra la cual se realiza la comparacién

= Los mismos pardmetros en las métricas de medicién SSIM y PSNR.

Otras consideraciones a tomar en cuenta para realizar las comparaciones y la
validacion de resultados son:

= Tomar como referente el incremento de los parametros de SSIM y PSNR sobre
la interpolacién bicubica, descrito en el estado del arte si no existe acceso
al procedimiento de SR en particular o a la informacién para realizarlo. La
interpolacion bicibica es un referente universal para los investigadores en el

area de SR.

= Se implementan o adquieren los algoritmos que se requieran emplear en las
comparaciones.

= Relacionar la resolucién de la senal de MRI con el alcance de mayor similitud
con respecto a la imagen de alta resolucién. Una imagen limitada en frecuencia
en los rangos W,, W, presenta intervalos entre sus arménicos [92].

1

Ak, = — 3.1

T (31)

Ay = — (3.2)

Yy Wy .
En MRI estos intervalos se definen como:

Ak, =] G, | A (33)

Ak, = yAG T, (3.4)

Donde G representa el gradiente de campo magnético (producido por las bobinas
de gradientes de campo), aplicado a la constante giromagnética del hidrégeno, T'pe
es el tiempo de establecimiento de fase y el tiempo de muestreo en la direccién de
salida [93].

2

ANt<< —— .
<TG W, (3:5)
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3 Capitulo 3. Propuesta de Solucion

2m

AGy = Y1 peWy

Estas relaciones exponen cémo el aumento del campo magnético aplicado dis-

minuye el intervalo de muestreo que se requiere. Se registran nuevas componentes

de frecuencia y se logra en consecuencia, una mayor resoluciéon de la imagen. Los

parametros de comparacién SSIM y PSNR para imagenes obtenidas a través de la

SR son directamente proporcionales al crecimiento del campo magnético aplicado.

Un método de SR permite sustituir ese crecimiento del campo magnético requerido
por el procesamiento digital para SR.

(3.6)

3.3. Propuesta de integracion de los métodos de
SR disenados en esta investigacion

Para la mejora de los métodos, se integraran recursos de SR, para lo cual se
emplearan estudios de MRI, tomados de [94] y [95]. Ademds, para propdsitos com-
parativos con otros algoritmos de SR, se empleardn también bancos de imagenes
naturales. Los métodos de SR que se desarrollan en esta investigacion, presentan
distintas etapas para maximizar los valores de SSIM y PSNR. Los métodos propues-
tos estan constituidos por una o varias de las siguientes etapas desarrolladas en esta
investigacion:

= Estimacién de imagen de entrada con alta escala de amplificacion, conservando
la alta frecuencia mediante un nuevo método de interpolacion pura adaptativa
en el dominio de las frecuencias.

= Empleo de manejo de gradientes NBGF para el afilado de bordes.

= Aplicacién de un método de SR mediante diccionarios, como se describe en

[17], sobre modelos de interpolacién pura mediante aprendizaje multi-escala
con ART.

= Aplicacién de manejo directo de gradientes DGM.
= Aplicacién del modelo DAHNLTV.

= Aplicacién de los modelos DGM y DAHNLTV, en un esquema colaborativo
para SR.

Es importante mencionar que algunos referentes cercanos a la presente investi-
gacién, han superado a la interpolacién bictibica en su relacion PSNR. Por ejemplo

en [85] con un factor de escala g= 2 se mejora un promedio de 2 dB y en [96] con
q=2 en 4dB como promedio.

La integracion de métodos de SR, tuvo los siguientes propdésitos:

= Incidir en diferentes etapas del proceso de SR para acumular las mejoras de
SSIM y PSNR.
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= Sintetizar el manejo de gradientes para lograr un calculo del campo de despla-
zamiento de gradientes que sea sencillo y eficiente.

s Aplicar un modelo difusivo de variacién total de alta dimensién para mejorar
la estimacién de la imagen.

» Realizar un modelo colaborativo donde se empleen las nuevas técnicas pro-
puestas DGM y DAHNLTYV para SR.

Como etapa inicial, se desarrolld6 un nuevo método de interpolaciéon pura con
maxima conservacién de altas frecuencias y un modelo de auto regularizacién me-
diante gradientes [18]. En los métodos de SR que se diseniaron, los procedimientos
de interpolacién pura y auto regularizacién mediante gradientes [18] cumplen la
condicion de no incorporar informacién externa sobre la imagen.

En el siguiente capitulo se expone el desarrollo de la propuesta de solucién, la
metodologia de desarrollo de sus diferentes etapas, la formulacién de las novedades
conceptuales que se aplican y su formalizacién matematica. También se exponen los
resultados obtenidos de incremento de las relaciones PSNR y SSIM sobre sobre los
procedimientos descritos en el estado del arte. Al mismo tiempo los procedimientos
principales que se proponen pueden ser aplicados a imagenes naturales y cumplen
las caracteristicas deseables para ser aplicados a MRI.

3.4. Diseno de los Experimentos en (General

Los experimentos realizados para observar el desempeno de cada método de SR
disenado en esta investigacion, constan de dos etapas principales.

1. La primera etapa considera una seleccion de los parametros de la formulacién
matematica del método que se disena. Cada formulacion estd apoyada en una
explicacién conceptual. En esta etapa, se seleccionan los valores de las variables
del método de SR para obtener los mayores valores de PSNR y SSIM.

2. La segunda etapa considera la puesta en practica del método con fines com-
parativos. Para el método de SR que se compara, se emplean la configuracién
encontrada en la primera etapa. Las comparaciones se realizan utilizando las
métricas estandares del area de investigacién sobre SR, PSNR y SSIM, apor-
tadas por los autores de [25] y [26] respectivamente. Ademds, el cédigo para
las mediciones de SSIM también es aportado por los autores de esta métrica.

Para establecer un experimento, en todos los casos se emplea una imagen conoci-
da de HR y su versién de LR. El par de LR de la imagen de HR se obtiene mediante
un filtrado pasa-bajo gaussiano para evitar solapamiento de altas frecuencias, deci-
mado con factor de escala ¢ e interpolacién bicibica hacia la dimensién inicial de
HR. La imagen de LR sirve como entrada al método de SR disenado que se compa-
ra. La imagen de HR estimada (HRe) y la imagen de HR original son comparadas
mediante las métricas de PSNR y SSIM.
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Cada método de SR disenado en este trabajo, se explica conceptualmente en la
seccion correspondiente. En cada caso, se exponen los aportes que hacen mas efec-
tivos a los métodos realizados. Finalmente, se realiza una formulaciéon matematica
donde se expresan las novedades conceptuales del método de SR que se disena.

El significado de cada variable en las formulaciones de los métodos de SR que
se disenan, se explican en la seccion correspondiente. La relevancia e influencia de
estas variables son observables en la formulacién matematica. Para cada método
se seleccionan los mejores valores en funcion del comportamiento que brindan para
mejorar las métricas de SSIM y PSNR.

Las imédgenes empleadas para optimizar los parametros de los algorithmos son
conocidas, provienen de bases de datos como BSD500 y BSD100. Poseen color,
generalmente se encuentran en formato .png o .bmp y los valores de sus pixeles
estdn en el rango de 0-255. En el caso de las idgenes de MRI, estan en formato
DICOM y también en un rango de valores de 0-255. En todos los casos, se leen
los datos puros contenidos, decodificando el formato correspondiente. Las escalas
consideradas son dos, tres, cuatro y seis.

Para identificar las variables consideradas en la seleccién de los valores, se re-
quiere una lectura cuidadosa debido a que las formulaciones de los métodos de SR
propuestos son extensas. En la exposicion de cada método disenado, se exponen
los valores adecuados que adquieren las variables en su formulacién para obtener el
mejor desempeno al medir los valores de SSIM y PSNR.

La ultima etapa consiste en la comparacién de los métodos de SR propuestos
con respecto a los métodos desarrollados en el estado del arte. Las condiciones a
considerar son el empleo de una misma imagen de entrada y una misma escala de
amplificacion. Los algoritmos contra los cuales se coparan los métodos propuestos
son proporcionados por sus respectivos autores. En el caso del manejo de gradientes
también fueron implementados.

Otra prueba que se desarroll6 fue la comparacién interna entre métodos nuevos
que se disenaron en este trabajo. En las secciones de este documento, donde se expo-
nen las comparaciones, se identifican las caracteristica conceptuales y de formulaciéon
matematica consideradas para cada caso.

3.4.1. Algoritmo, método y procedimiento

En este trabajo se aplican diferentes terminologias para las descripciones. La
descripcion de un algoritmo, por ejemplo, implica una formulaciéon matematica. La
descripcion de un método implica la aplicacion estructurada de los algoritmos, el
método es estatico. Un procedimiento se refiere a la manera de orientar los algoritmos
para construir el método definitivo. En las secciones correspondientes a cada método
de SR, se aplica una denominacién paraticular al tipo de descripcién realizada.
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Capitulo 4

Disenos, pruebas y resultados

En este capitulo, se documenta el desarrollo de nuevos métodos de SR para
incrementar los parametros de calidad SSIM y PSNR. El seguimiento del proceso
responde al modelo de integracién de para los métodos de SR que sean diseriados,
propuesto en la seccion 3.3. La estimacion de las imégenes de entrada, es funda-
mental en procedimientos de SR o de manejo de gradientes, como se expone en
la seccién 3.3. En el primer método propuesto, se desarrollé una nueva interpola-
ciéon adaptativa, con la cual se encontraron escalas optimas de amplificacion y se
evito la degradaciéon de las altas frecuencias. A continuacién se aplicé un manejo de
los gradientes amplificados, para afilar los bordes de la imagen. Posteriormente, se
realizo una estimaciéon de la imagen de HR mediante una reconstruccion algebraica
en una representacion multiescala de la imagen para lograr una alta resolucién. Se
expone ademads, un tercer procedimiento, en el cual se brinda una nueva soluciéon
a la determinacién de la cantidad de parches de la imagen que se emplean para la
estimacion del valor real en un proceso de variacion total no local de alta dimension
(AHNLTYV). Para el manejo de gradientes, se desarrollaron dos nuevos métodos, uno
mediante seguimiento natural multidireccional de gradientes y el control directo de
gradientes. Finalmente, se propone un procedimiento colaborativo para SR, donde
se integran dos de los métodos desarrollados en la investigacion.

4.1. Escalas 6ptimas de amplificacién y manejo de
gradientes

En esta subseccion, se expone un nuevo método de interpolacion adaptativa, que
permite una maxima conservacién de contenidos de altas frecuencias a altas escalas
de amplificacion. El método se aplica como procedimiento de estimacion de imagenes
de entrada dentro del modelo descrito en la seccién 3.3.

El método propuesto tiene dos etapas fundamentales: una de amplificacion pura
en el dominio de la frecuencia y otra de manejo de los gradientes que se obtienen.
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Procedimiento Basico

Entrada: Imagen de LR en el dominio de las frecuencias, nticleo de inter-
polacion el rango de frecuencias discretas [-7, 7).

Resultado: Imagen amplificada con méaximo contenido de altas frecuencias.

While contenido de bordes # maximo

1. Amplificar la imagen realizando la convolucién con el nucleo de
amplificacion.

2. Realizar la transformada de Fourier inversa, detectar los bordes de
la imagen de salida en el dominio espacial y medir su energia.

3. Modificar las dimensiones del nicleo de interpolacién.

end

Una vez que se ha detectado la escala de amplificacién adecuada, se debe proce-
der a mejorar los gradientes empleando el procedimiento de auto-regularizaciéon de
gradientes (ARG).

Las contribuciones del procedimiento se resumen de la siguiente manera:

= Se desarroll6 un nuevo procedimiento de interpolacién pura (PI, por sus siglas
en inglés) con maxima conservacion del contenido de altas frecuencias.

= Se encontraron las escalas éptimas de amplificacién.

= Se mejord la calidad de los contornos de la imagen amplificada a una alta
escala, mediante auto-rregularizacion de gradientes.

Las secciones para la explicacion del modelo se distribuyen en el texto, de la
siguiente manera: en 2.1.1, se explicé el modelo de adquisiciéon de MRI. En 4.1.1, se
analiza el método de amplificacién PI propuesto. En la seccién 4.1.4 se expone el
método de gradiente autoregulado. En la seccién 4.1.5, se muestran los resultados
de PI y PI con ARG. Finalmente, algunas observaciones se presentan en la seccion
5.2.4.

4.1.1. Meétodo PI propuesto para amplificacién

La Figura 4.1 muestra el esquema del método PI que se propone en esta tesis. La
imagen de entrada convoluciona con una matriz de muestreo truncada de tamano
L%z M en el dominio de la frecuencia. Los coeficientes resultantes se transforman
en el dominio espacial. Los bordes son detectados y contados. La resolucion del
conjunto de muestras se adapta en cada iteracion hasta que el conteo de bordes se
mantenga constante o se alcance un conteo maximo controlado por un umbral que
se define como ¢. El proceso PI se detiene y la imagen ampliada se envia a la seccién
de auto regularizacion de gradientes ARG para afilar los bordes.

A continuacion, se explica el modelo de PI:
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4.1.2. Arreglo para muestreo

La transformada de fourier (FT) de la matriz de muestreo truncada [97] es la
funcion 2-D,

Dl o) — sin (w; (j + %) Aa:) - sin (w; (k + %) Ay)
sin (w;%) - sin (wé%)

Donde: j y k son la posicién en la matriz y Az, Ay representan la inversion de
las dimensiones de la matriz. La Ecuacion 4.1 es un nticleo de interpolacién que se
adapta con respecto al conteo de los bordes con el fin de preservar el contenido de
altas frecuencias de la imagen. El espacio de las funciones limitadas en el rango de
frecuencia (—m, ) son abarcadas por el conjunto infinito, pero contable, de funcio-
nes sinc desplazadas. Por lo tanto, cualquier imagen de banda limitada se puede
reconstruir a partir de sus muestras espaciadas utilizando un filtro pasa bajas ideal
de la siguiente forma:

(4.1)

Samp(Wh,w),) = Z Z S(ngyAwy, nyAw,)-

Ng Awz=—7 Ny Awy=—m

(4.2)

sinc(wy — Ny Awy, wy — Ny Awy)

Anélogamente, utilizando las ecuaciones (2.5) y (4.2), durante el proceso de ad-
quisicion, la senal puede ser representada por una imagen muestreada en el dominio
de la frecuencia, de la siguiente manera:

1

472

Sump(tt) = (

El simbolo « es el operador de convolucion (transforma a S'y Dr en S, que re-
presenta la magnitud en la que se superponen S y una version trasladada e invertida
de D7). A diferentes escalas, la ganancia del sistema de interpolacién es subéptima
porque el recuento de bordes no mantiene una relacién lineal con el aumento de la
resolucion. La Figura 4.2 muestra la convolucion del nicleo de interpolacion con la
imagen en el dominio de la frecuencia. La solucién propuesta para el caso subdpti-
mo, es usar una técnica adaptativa en la que el nicleo de amplificacién se controla
mediante el uso de restricciones de alta frecuencia.

) S(wh,,wy) * Dp(w,,w,) (4.3)
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Nucleo de interpolacion

Nucleo de 1
interpolacion ’I | m+(M-1)/2
extremo (
superior
| i "
Arreglo -
de entrada 'n 1 R’eglon dondeel
X(wl',w2") 1 ::—-—i, nicleo de
: I ~ | inte,rpolacié.n
I 1 esta contenido
1 : en X
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
1
: Imagen
1 amplificada
: Xamp(wl.w2)
L
' H | L
1+(L-1)/2 /
Nucleo de ’/

interpolacion
extremo inferior

Figura 4.2: Relaciones entre la entrada y las imagenes de salida con el nicleo de
amplificacion.

La Figura 4.3 muestra la relacion entre las muestras, la separacion en el conjunto
de muestreo y su FT.

D,(X.0)
-JAX -AX (0 AX JAX
‘D?.((ﬂxa 0}
27
/7 (2J+DAX
i
. . WANANDAN S W
Y \J 0 \orz/ax

Figura 4.3: Muestra de matriz truncada y su F'T en una dimension.
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Por lo tanto, definiendo L = 2K y M = 2J.

sin (w, (A1) Az) - sin (v, (552) Ay)

y
1 Az By
sin (c% 5 ) sin (wy 5
La imagen se amplifica al convolucionar con la FT del arreglo de muestreo trun-
cado, como se muestra en la Ecuacién 4.5,

Dr(w!, W) =

xr My

(4.4)

wr=J"/2 wy=K'/2

Samp ]1;]2 Z Z S TLmwa, nyAwy)

wp=—J" /2 wy=—K'/2

DT(jl - nwax + Mca:7j2 - nyAwy + Lcy;j1>j2)

(4.5)

Donde M., y L.y, sirven para centrar la operacién de convolucién. Los coeficientes
resultantes se transforman en el dominio espacial mediante la transformada inversa
de Fourier (IFT, por sus siglas en inglés). Inmediatamente, la resolucién de la
matriz de muestreo se adapta segin el recuento de bordes.

4.1.3. Seleccion de resolucion de la matriz de muestreo

Para seleccionar una resolucion éptima, se lleva a cabo el siguiente procedimiento
PI:

1. La dimensién del niicleo se inicializa como: (L%, MY).

2. La imagen amplificada se transforma al dominio espacial.

we=J"/2 wy=K'/2

Samp x y Z Z amp ]17]2) (i (weztwyy)) (46)

wo=—J" 2 wy=—K'/2
3. Los bordes se detectan a través de un detector de bordes, por ejemplo C'anny

[98).

Sean(,y) = C{Samp(z,y)} (4.7)
Donde C es el operador del detector de bordes.

4. En cada iteracion, la dimension del kernel se actualiza como:

ko(Mit +v- 7“)
2

Mit+1 —

(4.8)

/{Q(Lit +v- 7")
2

Donde kg es una constante forzando a la nueva dimensién a ser un numero entero.
Se representa una nueva dimension para cada imagen, lo que da como resultado el
tamano del kernel

L = (4.9)

Sll<wzawy7 Litﬂ, Mit“) = Samp<j17j2> (4~10)
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El recuento méaximo de bordes para dimensiones L,, L,, de la representacion
espacial de Sj; da los valores 6ptimos del incremento del kernel para la amplificacion.
En estudios de MRI no predomina el contenido de altas frecuencias. Por esa razon,
la energia de la imagen se incorporé como un pardmetro de seleccién. En algunos
pasos del proceso, la integral de convoluciéon en el plano de la frecuencia da valores
nulos en algunos puntos debido a los pasos del cambio de fase y las amplitudes de la
matriz. Para solucionar esa situacion se empled la estimacién de energia siguiente:

L M
Snorm (L M) = || Sammplly = 4| D D (Samp(,))? (4.11)

z=1 y=1

Donde L x M son las dimensiones de la imagen amplificada de salida. Para una
imagen de entrada de la dimension L; x M; la relacién con la dimension del ntcleo
LxMesL=1L, +L—1yM M; + M — 1. El estimador se incorpora en la
busqueda de las mejores dimensiones del kernel:

=Ly )2 y=My/2 we=J/2 wy=K'/2

Saim (L, M) = Sean(We,wy, L, M

: Y YUY s
o=l )2 y=— N, /2 We=—J" |2 wy=—K"/2
Snorm (L, M) - exp(—j(wex + wyy))

Encontrar un maximo

MAX (Sgim (L, M)) (4.13)

Si M* y L* es un punto critico

VS (L™, M*) =0 (4.14)

y es un maximo si,

V2Saim(M*, L*) <0 (4.15)

Las coordenadas para los valores de ceros de la primera derivada de la funcién
Saim v €l signo de la segunda derivada indican un punto méaximo. Las ecuaciones
(4.14) y (4.15) son las condiciones para encontrar la dimensién 6ptima en una escala
local. Al cumplirse la condicién v < ¢, la dimension tiene la precision deseada, de
lo contrario el proceso se actualiza por (L°, M°) = (L' M* 1) y v = vr con r
pequeno.

La Figura 4.4 compara el conteo de dos detectores de bordes diferentes. En el
método se empled el detector de borde C'anny porque proporciona un mayor conteo
de bordes. El paso de incremento v esté relacionado con la dimensiéon del kernel por
M, si el grafico tiene un méaximo, el valor real M*~! se usa como dimensién del
kernel, esta es una solucién para una escala 6ptima de amplificacion.
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Figura 4.4: Los bordes se cuentan por iteracién para (a) Canny y (b) Roberts.
Observe que los picos representan las mejores resoluciones.

4.1.4. Meétodo de gradientes autoregulados

En esta seccion, se aborda la etapa de afinamiento y precision mediante el con-
trol de los gradientes sobre la imagen procesada por la interpolacién adaptativa.
Este procedimiento se menciona en la seccion 3.3. Es parte de los algoritmos de
afinamiento y precision.

El método utilizado es similar al aplicado en [43] para obtener gradientes auto-
rregulados (ARG, por sus siglas en inglés). Se calcula un desplazamiento (flechas
verdes) desde la posicion de los valores de la primera derivada mediante la segunda
derivada como muestra la Figura 4.5. Alrededor de los bordes, la maxima direccion
del gradiente de ascenso o descenso se encuentra desde el cruce por cero hacia el
primer maximo local y el primer minimo local de la segunda derivada. En el proceso
de regularizacién local del gradiente se emplea un factor de curva (k).

In

Figura 4.5: Ejemplo de afilado de bordes con gradiente auto regularizado. La curva
roja es la magnitud del gradiente original (primera derivada), la curva azul es la
magnitud del gradiente afilada y la curva rosa es la segunda derivada.

El factor de escala de la curva es adaptativo con dependencia del ancho promedio
de la curva alrededor de un borde. La diferencia del método propuesto con [43] es el
procedimiento para localizar los puntos de inflexion que se realiza con un algoritmo
de paso maximo ascendente-descendente. Para esto se utilizan los ceros del operador
Laplaciano aplicado sobre el corte transversal de MRI. Los puntos de inflexién y el
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ancho medio del borde se utilizan para calcular el factor de curva k de una vecindad
en el proceso de afilado de gradiente.
Con este procedimiento se obtiene la imagen de HR de modo similar a [43]

evaluando el proceso para diferentes factores de curva k e iteracion en la Ecuacion
(4.16):

bt t+(n—1)r ([nr*xgl L (B) = L] 1 (B)) *
LT =1 = <g = aldiv(V1) — dw(vfh,k))) (4.16)

Donde: n es el numero de iteracion; k es el factor de escala de la curva; x es la
operacion de convolucidn; fh,k es el resultado del método de interpolacion; I; es la
imagen de baja resolucién y ¢ es un filtro de paso bajo antes del factor de diezmado
[. Los valores de a y 7 se seleccionaron como 0.1 despueés de evaluarlos en el rango
[0-1], para obtener un diferencial minimo e dado por la ecuacién 4.16. Cuando e
alcanza un valor minimo se aporta una solucién. En el caso analizado se emplearon
D iteraciones.

e=| IiHm — 1;17}”*” 2 (4.17)

4.1.5. Diseno de pruebas

Para la aplicacion del método de SR propuesto, se emplea una secuencia longi-
tudinal de MRI con tiempo de adquisicién 72 e imégenes naturales. El tamano del
volumen del estudio MRI es 543 x 651 x 181 woxels. La Figura 4.6 muestra diez
cortes del volumen original. Las imédgenes transversales se filtraron utilizando un
filtro Butterworth con una frecuencia de corte de 7/6, un sub-muestreo con factor
de ¢ = 6 para obtener un tamano de corte de 90 x 109.

Figura 4.6: 10 cortes considerados de un estudio de MRI para calcular la escala
optima.

La Figura 4.7 muestra el acercamiento a la imagen original mediante la interpo-
lacién adaptativa propuesta, se produce una mejora en la definicién de los bordes
con respecto interpolacién bicibica.
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Figura 4.7: Comparacién visual entre: (a) interpolacién bictbica, (b) interpolacién
pura adaptativa y (c) la imagen original.

En la Figura 4.8 se observa la optimizacién de parametros para el proceso de afi-
lado de gradientes. La imagen de LR se expone en la Figura 4.9 (a), la interpolacién
adaptativa se muestra en la Figura 4.9 (b) y la auto-rregularizacién de gradientes
en la Figura 4.9 (c).
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Figura 4.8: Grafico que muestra los valores de SSIM, en relacion con la iteracion
del procedimiento, para diferentes factores de curva, en la reconstruccién del cuarto
corte del estudio de MRI empleado.
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Figura 4.9: método propuesto con factor de curva k = 2, ¢ 7= 12, and it = 4. (a)
Corte de baja resolucién (b) método PI propuesto (c¢) método PI + ARG.

En la Figura 4.10 se puede observar la imagen de HR de izquierda a derecha
empleando PI y PI+ARG con factores k=2.5, g=6 e it=4.
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a b

Figura 4.10: Método propuesto con factor de curva k= 2.5 , ¢ = 6 y it = 4 sobre
un estudio longitudinal de MRI en vista axial. Columnas (a) y (d), cortes de baja
resolucién, (b) y (e) método PI propuesto, (¢) y (f) PI + ARG propuesto.

4.1.6. Resultados de la PI

El método PI se ha comparado empleando las medidas SSIM y PSNR. Los resul-
tados que se obtienen sin gradientes auto-regularizados, se mostraron en la Figura
4.7 y se miden cuantitativamente en las Tablas 4.1 y 4.2. Para un factor de amplifica-
cién ¢ = 6, el método propuesto muestra un aumento en PSNR de 3 dB y alrededor
de 0.03 de SSIM (ventana de comparacién adaptada a la escala de amplificacion de
8x8 pixeles) con respecto al método bicibico. Estos resultados se mantienen a lo
largo de todas las secuencias analizadas.

El método PI propuesto reduce las distorsiones de borde, controlando las di-
mensiones del nicleo interpolacién en el dominio de las frecuencias. Este efecto se
mostr6 en la Figura 4.7 (b) con respecto a 4.7 (a). El factor de amplificacién no
entero se aplica para comparar con la imagen original amplificada. El parametro de
analisis ¢ = 6 es la escala de amplificacion seleccionada y ko es una constante. El
paso utilizado para generar el kernel éptimo Dy € [—m, 7| para la amplificacion, se
obtiene procesando una imagen transversal en la secuencia de MRI:

2

ko- ((L, M) +v) (4.18)

step =

46



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

Las imagenes de baja resolucion se amplificaron utilizando interpolacién bicibica
hasta una de las escalas obtenidas con el método de amplificacion PI propuesto. Se
selecciona un factor de amplificacién ¢ 7= 6 . Los resultados muestran que la imagen
de LR amplificada con el método propuesto produce los mejores resultados de SSIM
y PSNR con respecto a la adquisicién real amplificada a una escala 6ptima con
interpolacion bictibica. En una escala de amplificacién con maxima conservacion
de altas frecuencias, otros métodos no presentan las ventajas del procedimiento
propuesto.

Los resultados de SSIM y PSNR para los primeros diez cortes en vista axial de un
estudio longitudinal de MRI de cabeza con tiempo de adquisicién T2, se muestran
en la Tabla 4.1. El proceso de SR y los que se muestran en la Tabla 4.2 se aplicaron
a la imagen de baja resolucién con fines comparativos en la escala de amplificacion
6ptima encontrada. Se comparan los resultados de los PI y PI mas los gradientes
auto-regularizados.

Tabla 4.1: Comparacion de SSIM y PSNR entre la interpolacion propuesta y la
interpolacion bictibica con factor de escala ¢ = 6.

Corte bictbico PI disenado bicubico PI disenado
(SSIM) (SSIM) (PSNR) (PSNR)
1 0.7912 0.8259 27.01 31.74
2 0.7973 0.8352 27.17 32.13
3 0.7941 0.8306 27.35 30.73
4 0.7844 0.8232 27.15 31.40
5 0.7875 0.8273 26.97 31.44
6 0.7838 0.8237 26.74 31.31
7 0.7844 0.8237 26.55 31.36
8 0.7851 0.8258 27.17 31.03
9 0.7776 0.8190 27.06 30.95
10 0.7808 0.8233 26.63 31.01

Nota: Los valores en negritas indican los mejores resultados.
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Tabla 4.2: Comparacién de SSIM entre diferentes métodos de interpolacién pura PI
y el método adaptativo propuesto PI con factor de escala ¢=6.

Corte de MRI Lanc2 Lancl Bilineal Bicibico Nearest PI diseniado

1 0.7970 0.7914 0.7721 0.7910  0.6258 0.8260
2 0.8043 0.7974 0.7782  0.7970  0.6323 0.8353
3 0.8009 0.7942 0.7748  0.7942  0.6302 0.8306
4 0.7924 0.7846 0.7634  0.7845  0.6197 0.8233
) 0.7954 0.7877 0.7670  0.7876  0.6164 0.8274
6 0.7917 0.7841 0.7631 0.7838  0.6108 0.8237
7 0.7923 0.7846 0.7623  0.7845  0.6046 0.8238
8 0.7938 0.7852 0.7623  0.7851 0.6026 0.8258
9 0.7871 0.7780 0.7545  0.7777  0.5955 0.8190
10 0.7903 0.7811 0.7581 0.7809  0.5964 0.8234

Nota: Los valores en negritas indican los mejores resultados

Los valores de SSIM en la Tabla 4.2, indican que para escalas altas de amplifi-
cacion, el procedimiento propuesto produce mejores resultados que otros métodos
PI.

4.1.7. Resultados de PI con gradientes autoregulados

El método ARG se aplica a la salida del proceso PI. En la seleccién de parametros,
el factor de curva k se adapta a la escala de amplificacion. La curva azul de la Figura
4.5 | es el gradiente de alta resolucion. Con dicho procedimiento se obtiene un corte
amplificado més nitido y se mejora el indice SSIM con respecto al corte original.
Una seleccién del factor de curva k se representé en la Figura 4.8 con un barrido de
1.5 a 2.5, un paso de 0.1 e iteraciones de reconstruccién de 1 a 5.

La combinacion de PI para la maxima conservacién de alta frecuencia y el mo-
delo ARG en una escala de amplificacién alta producen un incremento del factor
SSIM que se muestra en la Tabla 4.3. El resultado aumenta 0.025 con el método PI
propuesto y aproximadamente 0.05 utilizando el modelo ARG. Los cortes con k = 2
y k = 1.2, que se muestran en las figuras 4.9 (¢) y 4.11 (c), son més suaves que el
resultado de la Figura 4.11 (f), que se obtiene con k = 3.

Tabla 4.3: Comparacién de SSIM entre la interpolacién bictibica, el PI y PI propuesto
con la inclusién del procedimiento ARG. Resultado con parametros 6ptimos para la
porcién cuatro de la secuencia de MRI en vista axial. Factor de curva k = 1.9 e it
=4.

qT=12 Interpolaciéon  PI pro- PI + ARG

Bictubica puesto propuesto
SSIM 0.7222 0.7464 0.8018
PSNR dB  27.03 31.74 33.08

Nota: Los valores en negritas indican los mejores resultados.
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Figura 4.11: Detalles del corte cuatro, (a) y (d) corte de LR. (b) y (e) Método PI

propuesto, (¢) PI + ARG con k = 1.2y (f) PI + ARG con k = 3, it = 5.

La Tabla 4.4, muestra la SSIM en diferentes iteraciones y el factor de curva k,
con el paso de 0.1. Se emplea una ventana de 16x16 y 255 niveles de gris, para
comparar el PI propuesto y PI mas ARG con el corte original, empleando la métrica
SSIM. Se realiza una busqueda de pardametros para el algoritmo ARG para obtener
el mejor resultado de SSIM. La aplicacion del procedimiento ARG proporciona una
contribucion al valor de SSIM que se muestra en la Tabla 4.3. El método PI propuesto
proporciona la mejor entrada al ARG (consulte las Tablas 4.1 y 4.2).

Tabla 4.4: Resultados de SSIM para diferentes iteraciones (it) y un factor de curva
k sobre el sector cuatro en el estudio de MRI axial empleado, ¢ 1= 12.

k
It 1.7 1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
1 0.7928 0.7998 0.8016 0.7979 0.7888 0.7748 0.7564
2 07935 0.8002 0.8016 0.7977 0.7883 0.7741 0.7555
3 0.7943 0.8007 0.8018 0.7976 0.7880 0.7735 0.7547
4 0.7947 0.8008 0.8018 0.7973 0.7875 0.7728 0.7539
5 0.7953 0.8011 0.8017 0.7969 0.7869 0.7720 0.7529

Nota: Los valores en negritas indican los mejores resultados
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Los experimentos realizado segun la descripcién general de la seccién 3.4, consi-
deran que el contenido principal de alta frecuencia esta en la imagen real adquirida.
El incremento de SSIM al aplicar el modelo de SR sobre la interpolacién bictbica
es comparativamente mayor para altas escalas de amplificaciéon como consecuencia
del procedimiento PI. En algunos trabajos recientes, el SSIM y el PSNR aumentan
con respecto a la interpolacién biciibica [99] 2.33 dB con ¢ = 2, [100] 4 dB con ¢ =
2y [101] 6.3 dB con ¢ = 2.

Se realiz6 un experimento siguiendo las consideraciones de la seccién 3.4. La
imagen de entrada es de 512x 512 pizeles. Se aplicé un factor de reduccion de
muestreo empleado ¢ |= 6 y una amplificaciéon de ¢ T= 6. Los pardmetros del
método se seleccionaron del siguiente modo: un factor de escala de curva k = 2.5,
iteracién it = 4; la longitud méaxima de la curva se establece en 12 pixeles y las
cruces por cero de la segunda derivada se detectan para valores inferiores a 0.0001.
Se obtuvo un aumento medio sobre la interpolacién bicubica de SSIM y PSNR de
0.04 y de 2.4 dB respectivamente. Los resultados se muestran en la Figura 4.10 y en
la Tabla 4.5,

Para propédsitos de comparacién se realizé un experimento siguiendo las conside-
raciones de la seccion 3.4 para un estudio longitudinal de MRI con tamano de 181
x 217 x 181 voxels, g =2 y q 1= 12. Los resultados se muestran en la Figura 4.9
y la Tabla 4.3.

La Figura 4.10, muestra la aplicacion del método propuesto PI + ARG, las
medidas de las secciones procesadas estan en la Tabla 4.5. El método también esta
probado sobre imagenes naturales de la base de datos BSD100, la cual ha sido
considerada ampliamente como medida de comparacion en el area de SR, y por los
métodos que dentro del estado del arte, han brindado los mejores resultados. La
aplicacion del método se muestra en la Figura 4.12.

Tabla 4.5: Ganancias de SSIM y PSNR sobre la interpolacién bicibica con factor
de curva k=2.5, escalado ¢ = 6, e iteracion it = 4, se procesa un estudio MRI
longitudinal con vista axial.

Corte 8 20 24 40 44 48 22 Media
PSNR dB  2.2564 2.6800 2.7168 2.0848 1.9928 2.1094 2.0052 2.2807
SSIM 0.0576 0.0653 0.0568 0.0251 0.0217 0.0237 0.0255 0.04
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Figura 4.12: Método propuesto con el factor de curva k = 2.5 , ¢ = 6 y it = 4 sobre
imagenes de la base de datos BSD100.

La imagen de salida del método PI propuesto es la entrada del procedimiento
ARG para un incremento progresivo del factor SSIM. El método PI mejora las dis-
torsiones visuales en los bordes en altas escalas de amplificacion. La estimacién de
energia en el paso PI evita errores en la seleccion del nicleo de interpolacién. La
combinacion del filtro Clanny y la estimacion de energia son una soluciéon comple-
mentaria para encontrar una escala de amplificaciéon con la mayor conservacién del
contenido de alta frecuencia.

El algoritmo de paso descendente-ascendente en la deteccion del gradiente es un
procedimiento completo, toma en consideracion los bordes irregulares y produce una
descripcion precisa de los gradientes en el método ARG. En la seccién siguiente la
informacion externa se incorpora utilizando métodos de SR mediante diccionarios
como en [108] porque el método propuesto mantiene los detalles del corte y encuentra
bordes con altos factores q.

4.2. Aprendizaje para escalas multiples

Este procedimiento, utiliza una técnica de reconstrucciéon algebraica convergente
(ART) en una representacién cruzada entre las escalas de una imagen. La imagen
de HR obtenida, es mejorada mediante un proceso de manejo de gradientes. Las
principales contribuciones del método de SR, se resumen a continuacion:
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= Mejora de PSNR y SSIM en 3dB y 0.3 respectivamente en el paso de salida
de una ampliacion de escala multiple con dominio de gradiente autoregulado.

s Convergencia adaptable a la alta resolucién con ART en un plano transversal
del esquema de aumento de escala multiple.

= Deteccion de los gradientes con un algoritmo de ascenso y descenso de paso
maximo alrededor de los puntos de inflexién en todas las direcciones para el
procedimiento de gradiente autoregulado.

El experimento siguiendo las consideraciones de la seccion 3.4 relacionado con
los modelos multi-escala se revisa en la seccion 4.2.1. El procedimiento de auto-
rregulacién propuesto se explicard en la seccion 4.2.2. Posteriormente, se explica el
esquema de interpolacién multiescala. La seccion 4.2.3 proporciona las descripciones
detalladas del algoritmo SR propuesto con la convergencia ART en un sistema multi
esquema de escala. Finalmente, los resultados se analizaran en la seccion 4.2.4.

4.2.1. Extraccién de parches

El modelo clésico para la simulacion de una imagen degradada utiliza una matriz
de degradacién H y ruido aditivo v sobre una imagen de alta resolucién X:

Y=H -X+v (4.19)

En SR a través de diccionarios, los parches superpuestos de tamano m x m se
extraen usando una matriz de extracciéon R de dimensiéon m x M. La cantidad de
parches en una imagen de tamano M x Mes igual a (M —m/2+1)% (M —m/2+1).
Cuando se emplea un diccionario ¢ y se encuentra una funcién de transferencia oV
mediante algin procedimiento como KSVD [64], la imagen estimada se reconstruye
como:

! -1y
X=¢ o= (Z RT. RZ) > (R ¢a?) (4.20)

i=1 i=1
La expresiéon 4.20 tiene como objetivo aprender un diccionario universal para
representar estructuras de imdgenes como se ha usado en [109]. Sin embargo, la
descomposicién dispersa sobre un diccionario altamente redundante es potencial-
mente inestable y depende de la escala. También la redundancia de los parches es
un término probabilistico que no se puede rechazar. La redundancia y las proba-
bilidades de aparicién de parches similares son aspectos diferentes en relacién con
los modelos de amplificacién éptica con procedimientos deterministicos. Con la apli-
cacién de PI y ART se contribuye desde dos puntos de vista: la amplificacion a
escalas de maxima conservacion de alta frecuencia y el aprendizaje entre escalas.
Una imagen HR se puede expresar mediante subescalas usando alguna funcién de
transferencia. Dicha funcién debe encontrarse entre parches de diferentes escalas
suponiendo que un haz de luz atraviesa las imégenes de diferentes resoluciones en
solo una posicion. El parche en la posicion i, 7 pertenece sélo a una imagen X en

la escala n.
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4.2.2. Método ART propuesto

Para una imagen de LR, se construye un sistema lineal entre escalas ya que
hay parches de la imagen por donde pasa un rayo de luz a diferentes distancias o
escalas. La imagen de entrada LR y sus versiones degradadas se usan para construir
el esquema de miltiples escalas de LR hacia HR donde se aplica una funcién de
transferencia. Teniendo en cuenta los diferentes tamanos de las imégenes de LR y
de HR, la imagen de LR es la entrada Y y se amplia al mismo tamano de la imagen
de HR X utilizando la interpolacion bictibica, que también es una versién borrosa
y reducida de la imagen de HR X. Por lo tanto, el modelo de baja resoluciéon con
respecto a la imagen (X)) de alta resolucion se establece de la siguiente manera:

2=Y)Tq=((X+xG)lq)tq=EX (4.21)

Donde: x es un operador de convolucion; 1 ¢ es el operador de sobremuestreo con
el factor de escala ¢; | g es el operador de sub-muestreo con el factor de escala g¢;
G es un kernel de degradacién (por ejemplo, un kernel gaussiano isotrépico con la
desviacion estandar o); Ey es un operador compuesto por degradado, sub-muestreo
y luego sobre-muestreo con el factor de escala ¢; Y es la imagen de LR; X es la
imagen HR y z es la imagen LR del mismo tamano que X. Témese en cuenta que
la imagen LR es mas similar a su imagen HR cuando el factor de escala es pequeno,
mientras que los detalles de alta frecuencia tienden a desaparecer cuando el factor
de escala es grande.

En este método, se adopta el esquema de aumento de varios pasos con ART para
la estimacién de la imagen objetivo HR . Para una imagen de entrada de LR Y con
un factor de escala total d, M = log (d) / log (¢q) determina el niimero de pasos de
aumento, donde q es el factor de aumento de cada paso. Especificamente, la relacion
entre la imagen de HR X;m en la escala m-ésima y la imagen de HR z,,,11 en la
escala (m + 1) se puede expresar de la siguiente manera:

Xy = Ky % G) L (4.22)

La Ecuacion 4.22 en el caso de multiples escalas se puede escribir en la forma:

Zgm = (Xgm*G) L @) T q= EXym (4.23)

Donde: la imagen de entrada LR (Y) se considera como imagen de HR X, en
la escala m = 0. Especificamente, el HR la imagen x4, del proceso de interpolacién
se ve borrosa y se sub-muestrea para generar las imagenes X, en escalas m = -
1, ..., - N. La imagen LR %, se produce emborronando (por medio de un filtrado
pasa bajas) y reduciendo el muestreo de la imagen de HR X, y luego muestreando
el resultado muestreado a la baja mediante interpolacion bicibica. El método se
muestra en la Figura 4.13.
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Convergencia

Zg m+l

7 Convergencia
a_m ART

Zq -M

[ Interpolaciong ]

LR LxL

— Xq _n+1 /_., Xg N
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Solucion ART

%

Auto rregularizacion
de gradientes

Figura 4.13: Método de SR propuesto.

4.2.3. Convergencia de ART para la siguiente escala

El método de convergencia ART para aprendizaje entre escalas, se emplea para
estimar la imagen de HR. La Figura 4.13, muestra el proceso mediante el cual
se usa una interpolacion bictibica desde las escalas 1....n para obtener la escala
n + 1. El sistema se construye entre parches de una misma posicion y se resuelve
utilizando el modelo ART. En el caso analizado, M rayos pasan a través de los
parches correspondientes p, de dimensiones m xm en la ubicacién (i, 7). Los rayos son
perpendiculares a la secuencia de imagenes en un orden incremental de resolucion.
La interseccién del rayo M (m1,m2), con cada pixel correspondiente (ml, m2) del
parche 7,5 a escala n, forma un sistema de dependencia lineal para encontrar la
siguiente escala empleando el modelo ART. En este estudio, se asume que cada
escala de la imagen es una dimensién en el espacio y un haz de luz estd pasando
a través de un nimero M de imégenes, con diferentes escalas. La relacién entre
las funciones de escala f definidas por los valores de la imagen en la escala j, los
valores del pizel de los parches a diferentes escalas y la imagen de alta resolucion se
representa por la siguiente combinacion lineal:

N
Z w;jfj = pi (4.24)
j=1
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El factor de ponderacién w; ; es igual al drea fraccional de un pizel en la escala j*
de la imagen interceptada por el rayo i**, como se muestra para uno de los parches en
la Figura 4.14, p; es el valor de pizel deseado en la imagen HR. Una representacion
en cuadricula con N células resulta en N grados de libertad en una imagen. Por lo
tanto, se puede considerar un parche de las imagenes Z, representadas en la Figura
4.13, para las escalas (f1, fa, ...... , fn). Se selecciona una coordenada tinica en un
espacio de N escalas para encontrar dependencias de M pizeles en las imagenes,
debe cumplirse que M = N. El sistema puede ser representado como:

w/1,1f1 w/1,2f2 w/1,3f3 w/1,4f4 C1 b1
w'2,1f1 w’2,2f2 w/2,3f3 w'2,4f4 e R 2 (4 25)
w/3,1f1 ’w'3,2f2 w'3,3f3 w'3,4f4 C3 ps '
w/4,1f1 w/4,2f2 w'4,3f3 w'4,4f4 Cq y2

w=uw"-c (4.26)

La solucién se lleva a cabo mediante el método de proyecciones que se muestra
en la Figura 4.14. Cuando se alcanza una solucién, la funcién de transferencia se
utiliza para resolver un sistema lineal utilizando los parches de imagen de entrada
que se extraen de las imagenes X, (ver Figura 4.13). La combinacién lineal de las
subescalas usando la Ecuacion 4.24 y los coeficientes ¢; producen los parches HR de
la imagen de salida.

escala 2 Objetivo de alta resolucion
en la iteracion (n), valor de
intensidad

Rayo M

R ; Rectificacidn de foco 2
/ 4 . Rectificacién de foco 1 ‘

Foco inicial hacia

M la alta resolucién
£

escalal

(i)

Parche (m1,m2)

escala 1

Parche objetivo
escala n+l

Parche gt
escala 2

Parche
escalan

Figura 4.14: Interpretacion geométrica del procedimiento ART para la convergencia
a la siguiente imagen de HR y ejemplo de parches en diferentes escalas que convergen
en una imagen HR, el rayo M representa la luz transversal.

El modelo ART se sustenta en la siguiente ecuacion.

71' = ?i—l - %ﬁ * W (4.27)

e<| 7= Tisl (4.28)

Donde: p; es la intensidad deseada de la imagen en la escala superior de la banda

25



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

muestreada; y f;_1 la imagen anterior obtenida en el proceso iterativo; w; son las
areas por donde pasa el rayo de luz (ver la Figura 4.14) en un parche de m x m en
la escala i. El procedimiento iterativo sobre la ecuacién 4.27 termina al encontrar
un valor minimo de e.

4.2.4. Resultados de ART

Para obtener los resultados, se utilizé un estudio longitudinal de MRI del cere-
bro en tiempo de adquisicién T,. El tamano del volumen fue de 180 x 217 x 180
voxels. Las imagenes transversales se filtraron usando un filtro de Butterworth con
una frecuencia de corte de 7/q y fueron sub-muestreadas por un factor de ¢ para
obtener un tamano de divisiéon de 90 x 109. Después, se amplifico la imagen de baja
resolucion obtenida. En el segundo caso, la base de datos BSDS500 se utilizd con
fines comparativos y una técnica de diccionario similar a la aplicada en [78] se me-
jord con el procedimiento disenado. En las siguientes subsecciones, se compararon
los resultados del esquema multiescala ART mas los gradientes auto regularizados
con algunos métodos de PI. Posteriormente, el método se utiliz6 para mejorar un
método SR basado en diccionarios.

4.2.5. Esquema de multiescala con gradientes autoregulados

El método ARG se aplica a la salida del esquema de escalas multiples donde se
emplea el procedimiento ART. En la seleccién de parametros, k se adapto a la escala
de amplificacién como en [43]. La curva azul de la Figura 4.15 es el gradiente de alta
resolucién. Se obtuvo un corte mas nitido y amplificado con el factor de curva k y la
iteracion n que se muestra en el lado derecho de la Figura 4.15. Se aplicé un barrido
del factor k desde 1.7 a 2.3, con incrementos de 0.1 e iteraciones de reconstrucciéon
de 1 a 5. El incremento de SSIM con respecto a la imagen original HR es importante
para los estudios de MRI porque la resolucién depende en gran medida del campo
magnético aplicado.

vl 0.802} Factor de Curva

17
18
—19

y2

SsiMm

Iteracién

Figura 4.15: Ejemplo de afilado de bordes con gradiente auto regularizado. La curva
roja es la magnitud del gradiente original (primera derivada), la curva rosa es la
segunda derivada y la curva azul es la resultante (borde afilado). Lado derecho,
grafico de iteracion de reconstruccion vs SSIM.
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4.2.6. Método ART-ARG

A continuacion se mencionan los pasos para el desarrollo del método de SR di-
senado, el cual vincula la solucién ART al esquema multiescalas y el manejo de
gradientes sobre la salida.

Método ART-ARG

= Disenar el método ART con las subescalas necesarias y determine la fun-
cién de transferencia del sistema en la escalera de muestreo ascendente.

» Utilizar la Ecuacion 4.21.

= Seleccionar los parches para el procesamiento de ART desde la imagen de
mayor escala usando la Ecuacion 4.20

= Seleccionar el niumero de iteracion de la guia de proceso con la precisién
ART que se muestra en la Ecuacién 4.28.

= Resolver el modelo ART y aplicar la solucion del sistema para una depen-
dencia lineal de la imagen de entrada y las versiones muestreadas hacia
abajo. Usar las ecuaciones 4.27 y 4.28.

= Obtener la imagen de HR del proceso ART mediante la Ecuacién 4.24 en
el grupo de iméagenes X;.

= Aplicar ARG a la imagen obtenida, optimizar el modelo usando iteracién,
cruce por cero, vecindario y factor de curva. Emplear la ecuacion 4.16.

El modelo de multiescala se construye utilizando escalas de submuestreo de arbo-
les y una escala muestreada. El proceso en las escalas muestreadas se realiza me-
diante la interpolacion bicibica. La Figura 4.16 muestra las subescalas y las escalas
ascendentes en un procedimiento multi-etapas en el que la funcién de transferencia
entre las escalas se determina mediante la reconstruccion algebraica.

57



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados
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Figura 4.16: La columna (a) contiene las imagenes de escala multiple para aplicar
la funcion de transferencia. En las columnas (b), (¢) y (d) estdn las imagenes pa-
ra encontrar la funcién de transferencia. Las columnas (b) y (d) representan una
interpolacién bictibica y (c¢) una interpolacién bictibica con auto-regularizacién de
gradientes.

4.2.7. Comparaciones

Con fines comparativos, se utilizé un filtro de paso bajo como matriz de degra-
dacion en coordinacion con la escala de muestreo descendente. Por ejemplo, un filtro
de paso bajo difuminado para un factor de sub-muestreo ¢ es un filtro Butterworth
con un corte 7/q. Se usé un filtro de orden alto simulando un filtro ideal apropiado
para el factor de sub-muestreo. En otro experimento siguiendo las consideraciones
de la seccion 3.4, la imagen HR se difumina primero con un kernel gaussiano 7 x 7
con desviacion estandar 1.6, y luego se reduce la muestra mediante un factor de
escala total ¢ en direcciones horizontales y verticales. Este nticleo de degradacién se
ha utilizado con fines comparativos.

El resultado de la convergencia ART y la regularizacién de gradiente mejora la
interpolacién bictibica en 0.1 de SSIM y 2 dB de PSNR respectivamente, sobre la
interpolacion bicubica. El comportamiento mencionado se usa como compensacion
de la disminucion de SSIM en los procedimientos de SR del diccionario cuando el
factor de decimacion ¢ es mayor que tres.

Cuando se logra una funcién de transferencia utilizando el procedimiento ART,
la solucién del sistema se pasa a la imagen de entrada original y las versiones des-
enfocadas y sub-muestreadas. Se obtiene una nueva imagen como una combinacion
lineal del esquema de escala multiple con parches p de 2 x 2 pixzeles. Cada version

o8



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

borrosa y muestreada de la imagen original se escala hasta el tamano de la imagen
de entrada para facilitar la dependencia lineal del sistema, determinada para varias
imagenes a diferentes escalas f,,, donde f,— es la imagen de mayor dimensién.

La imagen de entrada se descompone en parches expresados en forma vectorial,
cada vector tiene la intensidad de la imagen en alguna escala. El nimero de dimen-
siones del espacio en que converge el sistema, es el mismo que el nimero de escalas.
La solucién del sistema con cuatro escalas de parches en el esquema de multiples
escalas se transfiere a una secuencia de escalas, en la cual la imagen de entrada es
parte del sistema lineal. La imagen resultante, esta restringida por el manejo de
gradientes, usando la imagen obtenida y su escala previa.

Recientemente, algunos métodos como [102] y [103] emplean redes neuronales en
SR para seleccionar residuos de alta frecuencia. En [102], los residuos se agregan a
la imagen de entrada LR para obtener HR. Este método [102], como una variacién
de una Red Neuronal Residual (ResNet, por sus siglas en inglés), estd entrenado con
grandes bancos de imagenes divididas en parches que se expanden con rotaciones y
cambios de escala. En [103], el residuo se obtiene mediante una discriminacién entre
las imagenes HR generadas y las imédgenes naturales HR. Sin embargo, los procedi-
mientos presentan dependencia respecto de la base de datos de entrenamiento.

Las Tablas 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9, muestran los resultados de SSIM y PSNR al aplicar
el método propuesto ART-ARG, se observa que mejoran proporcionalmente, con el
aumento de la escala de amplificacion. En la Tabla 4.10, se observan los resultados
del método, cuando mejora un modelo de SR mediante diccionarios.

Tabla 4.6: Comparacion de SSIM y PSNR entre ART en un esquema multiescala y
bictibico con filtro ideal (regién exacta de lado 27/¢ en el dominio de las frecuencias)
y gaussiano q = 4.

Imagen ART-ARG- ART-ARG-Ideal ART-ARG
Gaussiana,

MRI 0.5159/20.1542  0.5442/20.7134 0.5375/19.8770
Parrot 0.7532/21.9303  0.7724/22.6622 0.7831/23.1668
Butter fly  0.6994/18.7745  0.7061/19.0437 0.7168/18.5980
Bike 0.5585/19.1223 0.5930/19.4463 0.5726/19.1671
Flower 0.6249/21.7186 0.6478/21.8859 0.6407/20.7525
Hat 0.6873/21.8936  0.6939/22.1162 0.7024/22.6052

Leaves 0.6653/17.2703  0.6779/16.6972 0.7047/17.2172
Parthenon 0.6094/19.2974  0.6199/20.0517 0.6155/19.0261
Raccon 0.6142/23.1942  0.6365/24.6002 0.6110/23.3934
Plants 0.6908/23.7673  0.7206/24.7448 0.7248/24.3239

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.7: Comparacion entre SSIM y PSNR para interpolaciéon bictibica usando
un filtro ideal(regién exacta de lado 27 /q en el dominio de las frecuencias) y otro

gaussiano con q = 4.

Imagen

Bictbico-Ideal

Bictbico-
gausiano

MRI
Parrot
Butter fly
Bike
Flower
Hat
Leaves
Parthenon
Raccon
Plants

0.4704/19.3473
0.7268/21.6142
0.6400/17.3273
0.5454/18.8259
0.5888/20.9486
0.6588/21.3713
0.5897/14.8963
0.5669,/19.4270
0.5988/23.7784
0.6712/23.4711

0.4653/19.1646
0.7218/21.2390
0.6468/17.2759
0.5193/18.4691
0.5706,/21.2659
0.6651,/21.4860
0.6064,/15.9750
0.5746/18.7921
0.5811,/22.3983
0.6583/23.0557

Tabla 4.8: SSIM y PSNR comparacién entre ART y ART-ARG en un esquema
multiescala con interpolacién bicuibica e interpolacion bicibica mas ARG, utilizando

un filtro ideal ¢ = 3.

ART-ARG

ART

Bicibico-ARG

Imagen  Bicubico
MRI 0.5625/20.0699
Parrot  0.8209/23.3733

Butter fly 0.7385/19.1058

Bike 0.6752/20.1229
Flower  0.7210/21.9816
Hat 0.7354/23.2050
Leaves — 0.7604/17.6857

Parthenon0.6737/20.9178
Raccon  0.6974/24.8972
Plants

0.6662/21.9490
0.8163/22.1230
0.7286/17.4485
0.6640/19.5992
0.7365/23.5687
0.7539/24.9170
0.7625/18.1403
0.6809/21.5093
0.6983/25.5202
0.7939/25.8034 0.7933/25.2914

0.5474,/20.0000

0.8211/23.8170
0.7453/19.4559

0.6633,/19.9633
0.7082/23.0862
0.7345/23.4018
0.7619/18.4069
0.6762,/20.3886
0.6912/25.2470
0.7847/25.3768

0.6577/21.6009
0.8149/22.2983
0.7328/17.3198
0.6650/20.0680
0.7246/23.6506
0.7509/24.2403
0.7406/17.3743
0.6710/21.5197
0.6846/24.9388
0.7926,/25.2600

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.9: Comparacion de SSIM y PSNR entre ART y ART-ARG en un esquema
multiescala con bicibico ARG utilizando un filtro ideal ¢ = 2.

Imagen ART-ARG ART Bicibico-ARG

MRI 0.6339/20.3673 0.7689/24.0406 0.7961/24.9940
Parrot 0.8517/22.8112 0.8925/26.6157 0.9027/26.9642
Butter fly 0.8010/19.1013 0.8504/22.2310 0.8709/22.4231
Bike 0.7366/19.9941 0.7875/21.5722 0.8134,/21.0549
Flower 0.7842/21.9724 0.8328/24.8604 0.8535/25.4536
Hat 0.8007/23.7145 0.8265/26.8091 0.8467/27.0477
Leaves 0.7147/15.2721 0.8864/22.1044 0.8955/20.7986
Parthenon 0.6627/19.3558 0.7905/21.7771 0.8022/23.6815
Raccon 0.7812/23.2568 0.7997/27.2481 0.8288/27.3592
Plants  0.7538/18.6833 0.8823/28.2905 0.9032,/29.1216

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

La Tabla 4.10 muestra que el modelo propuesto mejora los resultados de los
métodos SR basados en diccionarios cuando se utiliza PI adaptativa como entrada.
El modelo incorpora finalmente un procedimiento similar al expuesto en [78], los
parches similares en la imagen se agrupan, luego se estiman los valores de la imagen
SR. Este procedimiento se aplica después del esquema de escala multiple y el pro-
cedimiento de gestion de gradiente. La Figura 4.17 muestra resultados visuales del
algoritmo propuesto relacionado con los resultados de las Tablas 4.10 y 4.11.

Tabla 4.10: Comparacién de SSIM y PSNR entre los métodos de aprendizaje de
diccionario NCSR y ASDS-AR-NL con el aprendizaje ART-ARG-Dic g = 4.

Imagen ART-ARG-Dic NCSR [78] ASDS-AR-NL [75]
MRI 19.6817/0.5601 19.2359/0.5543 19.4252/0.5434
Parrot 23.3360/0.8343 23.0441/0.8309 19.4706/0.7443
Butter fly 20.0018/0.8068 20.0826/0.8096 17.5604/0.7186
Bike 20.4400/0.6838 20.2663/0.6774  20.2748/0.5929
Flower 22.3529/0.7360 21.6910/0.7310 22.6148/0.6369
Hat 26.5762/0.8013  26.2645/0.7992 24.1121/0.7473
Leaves 20.7147/0.8242 20.6845/0.8238 15.9664,/0.6762
Parthenon 19.2777/0.6320 19.3093/0.6331 18.6136/0.6133
Raccon 24.0135/0.6215 23.3931/0.6129 24.2312/0.6156
Plants 22.1135/0.7003 22.0201/0.6977 23.0643/0.6975

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.11: Comparacién de SSIM y PSNR entre los métodos de aprendizaje de
diccionario ASDS y ASDS-AR ¢ = 4.

Imagen ASDS [75] ASDS-AR [75]
MRI 19.8012/0.5459 19.7430/0.5460
Parrot 19.9855/0.7498 19.8345/0.7474
Butter fly 17.0569,/0.7096 16.9183/0.7100
Bike 19.4270/0.5838 19.7818/0.5876
Flower 21.7744/0.6285 22.1029/0.6296
Hat 24.9591/0.7497 24.8346/0.7484
Leaves 16.2065,/0.6608 16.1773/0.6620
Parthenon 19.4370/0.6155 19.3224/0.6131
Raccon 24.1558/0.6134 24.1418/0.6125
Plants 21.8284/0.6776 22.1254/0.6810

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

Figura 4.17: En la figura de izquierda a derecha se observan la imagen de entrada,
los resultados de ART-ARG y ART-ARG-DIC se muestran consecutivamente con
un factor de escala con ¢ = 4.

En el primer paso, el modelo propuesto aprende transiciones entre iméagenes a
diferentes escalas. El segundo paso, marca los bordes y finalmente las redundancias
no locales de la imagen se explotan en un procedimiento similar a [78]. Los pasos
primero y segundo del método brindan un mejor punto de inicio para la bisqueda
de la imagen de destino HR. El método ART-ARG-Dic en la Tabla 4.10 muestra
los resultados que aprovechan las redundancias no locales en un modelo de auto-
aprendizaje sobre el resultado ART-ARG. Para fines de comparacion, se utilizaron
algunas imagenes del banco BSD100. Las imédgenes de entrada de LR en la Figura
4.18 se producen con un nucleo gaussiano de dimensién 7 x 7 de desviacion estandar
1.6 y son muestreadas con el factor de escala ¢ = 4. Los resultados se comparan en
la Tabla 4.12 mostrando la ganancia de PSNR y SSIM de cada método sobre la
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interpolacion bicibica. Los factores de la funcién SSIM se establecen en K = [0.08,
0.075], L = 255 y ventana como funcién gaussiana de tamano 11 x 11 con desviacién
estandar 1.5 [103].

En la Figura 4.18, se establece una comparacion visual de los resultados. Las
imégenes pertenecen a la base de datos BSD100 con numeracién 1) Idols, 42) Boys
56) Bomberman y 75) Farm, se emplea un factor ¢ = 4. La imagen de HR se
difumina primero con un kernel gaussiano de 7 x 7 con una desviacion estandar de
1.6, y luego se sub-muestrea con un factor de escala total ¢ en direccion horizontal y
vertical. Las ganancias de PSNR/SSIM del método propuesto ART-ARG-Dic sobre
la interpolacién bictibica en cada imagen son 1) 0.6dB/0.07, 2) 1.8dB/0.06, 3) -
0.16dB/0.034) y 4) 1.5dB/0.07 respectivamente.

o
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Figura 4.18: En la figura, de izquierda a derecha, la imagen de entrada, el ART-ARG
y el ART-ARG-Dic sobre figuras de la base de datos BSD100.

Tabla 4.12: Ganancia de PSNR y SSIM sobre interpolacién bictibica para diferentes
métodos utilizando la base de datos BSD100 [114] y [115] con factor ¢ = 4.

Método Set 5 [114] Set 14 [115] BSD100
SRCNN [110]  1.64/0.04 1.19/0.03 0.74/0.035
SelfEx [111]  1.9/0.05 1.46/0.04 0.89/0.04
DRCN [112] 3.09/0.07 2.03/0.05 1.37/0.05
ESPCN [113]  2.33/0.05 1.66,/0.05 1.02/0.05
SRResNet 3.62,/0.08 2.4/0.069 1.5/0.065
SRGAN [103]  0.97/0.02 0.03/-0.008 -0.8/-0.025
ART-ARG- 2.01/0.08 1.5/0.072 0.6/0.07
Dic

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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En esta seccion, se presenté un nuevo método de SR. El procedimiento ART se
utilizé para determinar la funcién de transferencia entre escalas de una imagen. La
imagen de salida del proceso sobre las multiples escalas se fortalece utilizando un
nuevo modelo de gradientes autoregulados que se restringe por escalas anteriores. El
modelo muestra una mejor respuesta de SSIM y PSNR para escalas de amplificacion
altas como ¢ = 4. El método compensa y mejora la respuesta de los procedimientos
de SR que se basan en diccionarios para factores de amplificacién elevados. El modelo
de ART que se aplica puede controlarse mediante factores como la iteracién en el
proceso de determinacién de la funcién de transferencia. El procedimiento de SR
es independiente de los bancos de imagenes externos para una sola imagen. La
autoregulacién de gradientes en la imagen de salida del procedimiento ART produce
bordes afilados. Posteriormente, el método de diccionario [78] realiza una mejor
estimacién de la imagen HR usando el modelo ART-ARG como entrada y aumenta
los valores de SSIM y PSNR en relacion al empleo de la interpolacion bicibica como
entrada.

4.3. Técnicas de diccionarios aplicadas a super re-
solucién

En esta seccién se aborda el principio general para la aplicacién de técnicas de
diccionarios. Una estimacion de la imagen de entrada se aplicard en la seccién 4.3.1.
Los modelos que se desarrollan pertenecen a las etapas de diccionarios y estimacion
de imagen de entrada descritas en la seccion 3.3. Se emplean técnicas de descompo-
sicion y agrupamiento mediante el algoritmo K-MEANS. Se establecen correspon-
dencias entre los elementos de las agrupaciones mediante distancias euclidianas y
minimas diferencias entre valores propios. La integracién de la etapa de diccionarios
y de estimaciéon de la imagen de entrada se expondra en la seccién 4.4.

4.3.1. Diseno del método propuesto DAHNLTV

El método difusivo sobre variacion total adaptativa no local de alta dimensién
(DAHNLTYV, por sus siglas en inglés) es un nuevo procedimiento que se propone en
este trabajo para adaptar la variacion total de alta dimensién al contexto local de
la imagen, contempla una ventana de trabajo donde se relacionan la varianza de la
ventana con la varianza del parche central. El algoritmo considera la relacién entre
la variabilidad de un centro y los parches adyacentes para seleccionar el nimero
de candidatos en el proceso de estimacion. Los resultados muestran que la relacion
propuesta influye en la precision de los valores que se estiman. El modelo difusivo
es una nueva soluciéon para determinar la cantidad de parches de la imagen de LR
que se emplean en la estimacion del valor de la imagen de HR.

Algunos métodos de SR empleados para las comparaciones son los siguientes:

= ANR: Regresion de vecindario anclado.
= SRCNN: Red neuronal convolucional de superresolucién.

= SKR-NLM: Regresion del kernel de direccién y medias no locales.
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= SFR: Bosques de super resolucion.
» SelfEx: Super-resolucién de ejemplos internos de las imagenes.
= A +: Regresién para ajuste de vecindad.

= NCSR: Representaciéon dispersa no centralizada localmente para la restaura-
cién de imégenes.

s AGD-NLTV: Dualidad geométrica adaptativa y similitud no local.

= AHNLTV-AGD: Variacion total no local adaptiva y dualidad geométrica adap-
table.

El desarrollo del método DAHNLTYV consta de las siguientes etapas:

1. Seleccionar una dimensién de parche (p) y otra de ventana (N x N).

2. Para un nimero de desplazamientos N? de cada parche de la ventana
cuyo centro esta contenido en el parche central, calcular su variaciéon con
respecto a los demas parches y almacenarla en un vector de dimension
Kp?.

3. Organizar el vector de minimas variaciones a maximas variaciones.

4. Hasta un ntimero de variaciones K, dependiente de la expresién de difusién
para el valor del pixel central del parche que se analiza se calcula un
promedio de las variaciones almacenadas.

4.3.2. Introducciéon al método DAHNLTV

La contribuciéon mas importante en esta seccion, es la adaptacion espacial de la
estimacién de la imagen de HR en una ventana de bisqueda. El método AHNLTV,
con el nuevo tratamiento difusivo, logra una relacion PSNR estable en la estimacion
de la HR, atin cuando existan grandes diferencias de variacion entre el parche central
a estimar y su contexto local.

La explicacion del modelo DAHNLTYV se realiza en la seccién 4.3.3, donde se
analiza el modelo difusivo aplicado sobre el método AHNLTV.

4.3.3. Propuesta de método DAHNLTV

Las técnicas de SR para una sola imagen buscan reconstruir una imagen de HR
X a partir de una medicién degradada Y. Es un problema mal condicionado que
requiere un conocimiento previo para modelarlo. El problema de la SR en general
puede formularse como:

X =argminy | Y — DHX |2 +AJ(X) (4.29)

65



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

Donde: H es la matriz de desenfoque, D es la matriz de muestreo descendente,
A es el pardmetro de regularizacién y J(X) es la imagen anterior.

4.3.4. Método de difusion DAHNLTV

En el método se emplea una busqueda de parches similares desplazados (MSPS)
como en [116]. En la Figura 4.19 se observa que la cantidad de elementos que se
seleccionan para la estimacién esta en funcion de las variaciones de la ventana de
busqueda y del parche central a estimar. Inicialmente, se encuentran los parches
similares no locales de cada parche central. Se producen dos matrices de indices C,
€ RMXNXE v O e RMXNXK (o] tamaifio de la imagen es M x N). El pizel X; se
mapea de un vector a coordenadas (i, i,) donde i = (i, —1)M +i,. Las coordenadas
2D de los K pizeles no locales similares de X; se pueden representar como (i, , ix,);
donde k =[1,2,3, ........ K, Cpliy, iy, 1) y Cylis, 1y, :) son dos vectores que contienen
la fila K de diferencias entre X; y sus pixeles similares no locales. Para cada pizel
X;, sus cambios de indice no locales se pueden almacenar apilando todos los vectores
de desplazamiento de indice p? de un parche local de dimensién p x p, esto se muestra
en la Figura 4.19.

N N N
N 1 1
M ﬂ P M/ Var 4
P [e] P
N X11
X11 M b 2
M E Kp” M ml Kup
|
K
5 Xij
Xij p o
Ku=f(g,0)K

Figura 4.19: De izquierda a derecha, desplazamientos, estrategia MSPS en el algo-
ritmo AHNLTYV y pardametros difusivos en consideraciéon para el cambio de indice
no local y la conformacién del vector de alta dimension.

En el método que se propone, la estrategia de MSPS cambia conceptualmente.
Se tiene un parche con una energia promedio Sp y se requiere encontrar los parches
similares en una ventana de busqueda con potencia promedio Sw. En un primer
caso se considera que 012, y 02 son varianzas proporcionales de un parche central y
la ventana de busqueda alrededor del parche central, respectivamente. En [116] se
calculan las matrices de desplazamiento de indice no local, y se emplea una variacion
total no local de siper alta dimensional (SHNLTV, por sus siglas en inglés) con un
numero fijo de parches similares. El método que se propone, DAHNLTYV, emplea
la relacién o el diferencial entre las varianzas o, y o, para calcular la cantidad de
parches similares.
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4.3.5. Localizacion espacial y consideracion de relacion senal
a ruido

La efectividad de un proceso de SR, se evaltia mediante las medidas de PSNR y
SSIM. Es deseable que los valores de PSNR sean constantes para un amplio rango de
niveles de senal. En el caso de los métodos de estimacién por variacién total no local
(NLTV, por sus siglas en inglés), se promedian parches similares de las imégenes. Sin
embargo también debe considerarse que la medicion de PSNR se mantenga constante
para un amplio rango de variaciones de las regiones de la imagen que se emplean
para una estimacién local.

En senales unidimensionales, y en particular en el caso de senales de voz se define
el factor de cresta (cf) como:

of = [ X bmaz (4.30)
o
Donde X es la senal analizada y ¢ su desviacion tipica. En el caso de una imagen
donde se aplica un método de variacién total para la estimacion, se consideran K
regiones similares e igual niimero de niveles de variacién posibles. La diferencia entre
niveles de variacién de los parches que participan en una estimaciéon, puede definirse
del siguiente modo:

71 <e < % (4.31)

Considerando una similitud con el célculo de ruido resultante de la cuantificacién
uniforme de una senal unidimensional, se considera que ¢, es el resultado de la
diferencia entre uno de los K niveles de variacion y la variacién real de un parche
empleado en la estimacién mediante variacion total.

En ventanas planas de una imagen y parches centrales planos, para los métodos
de variacion total no local (NLTV, por sus siglas en inglés) o variacion total no
local de alta dimensiéon (AHNLTV, por sus siglas en inglés), solo el ruido aditivo
es significativo. Sin embargo, si la imagen tiene una varianza debida a los objetos
representados, las diferencias entre parches se deben a la posicién y no al ruido,
al muestreo descendente o a los efectos de bordes degradados. El promedio de las
diferencias de variacién entre un nimero de parches representativos, con respecto al
parche central se formula como:

1

- 1 (% 1

O-QZGi:T/T EszZﬁ (432)
K

K

Una cuantificacién no uniforme modela la probabilidad de ocurrencia de los ni-
veles de luminosidad [, para aplicar una funcién f(l,) que produce un nuevo nivel
de senal [, que requiere un nimero diferente de intervalos de cuantificacion.

Se considera que en las imagenes la region de baja frecuencia es la informacién
predominante y hay un nimero mayor de parches. Una varianza baja en estas re-
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giones requiere un nimero mayor de parches representativos para estimar un parche
central.

La relacion se expresa en la Figura 4.20 donde una distribucion ideal de probabi-
lidad de niveles de senial (fdp) muestra, mediante la Ecuacién 4.33, que la potencia
promedio del error de cuantificacién necesita diferentes intervalos h; de integraciéon
para mantenerse constante.

px(x)

Figura 4.20: Ejemplo de un estudio de probabilidad de una senal para la determi-
nacién de una funcién de distorsiéon en un procedimiento de compresion. La senal
debe distorsionarse para lograr intervalos h; iguales y otra Funcion de Densidad de

Probabilidad fdp.

h

i

i+ o
/ h_2 (:1: — xi)z ~px(xi)dx =€ (4.33)

1T

N

Donde: p,(x;) representa la probabilidad de ocurrencia del nivel z;; mientras que
x representa la senal sin cuantificar, h; después de distorsionar los niveles de senal
debe ser un término constante. Para mantener constante el intervalo de integracion
h; se aplica una distorsién de los valores de senal. El método DAHNLTV que se
disena emplea un principio similar para preservar la informacién de alta frecuencia
presente en regiones de alta varianza. En el caso de una imagen estimada mediante
variacion total, el término x — x; de la ecuacion 4.33 representa la diferencia puntual
entre la variacion de un parche empleado en la estimacion y uno de K niveles de
variacién.

Se observa que el error derivado de la diferencia de variaciones en la Ecuacién 4.32
depende del niimero de parches empleados en la estimacion de la imagen. La relaciéon
entre la potencia promedio del parche central S, con respecto a las diferencias con
parches similares definida en la Ecuacion 4.32 se expresa del siguiente modo:

S
S 5,3 (434
O-P

Se observa que para K fijo, esta relacién es altamente dependiente de S, cuando
() tiene media = 0, S, = Y. > 0,(z,y)? En el disenio del método DAHNLTV que
se propone, se brinda una solucién para mantener esta relacion aproximadamente
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constante dependiendo de la varianza del parche central p(i,,i,) y de la varianza de
la ventana de busqueda. Se logra que K, y S, sean inversamente proporcionales para
mantener una PSNR aproximadamente constante en un amplio rango de diferencias
de variacion entre el parche central a estimar y la ventana de busqueda.

El pardametro PSNR, se expresa en la Ecuacién 4.34, considerando que un niimero
K de niveles representa los cambios respecto al parche central. Las diferencias entre
parches, se deben al ruido en zonas planas, o debido a la representaciéon de la imagen
en zonas de alta varianza. No es deseable promediar la representacion de la imagen,
sin embargo ante la presencia de ruido es una forma de estimacion del nivel real de
senal. La Ecuacién 4.34 compensa la relacion de varianzas de la ventana de bisqueda
y los parches centrales respectivamente mediante la seleccion de K en AHNLTV.

Las ecuaciones 4.35 y 4.36 relacionan la varianza del parche central 012, con la
varianza de la ventana de biisqueda o2 para el calculo del nimero K, de elementos
representativos validos para la estimacién del parche central.

Entonces se construye un vector Tj como selector de parches adecuados alrededor
del parche central en las coordenadas iy, 7.

Para obtener el control difusivo, se definen dos esquemas principales mediante
las ecuaciones:

op > Oy K -exp —al-j—g’
Ku — 0y (4.35)
en otro caso K -exp(—az- &
Ku=K -exp(—|o,—0.]) (4.36)

Donde: K es el numero inicial de parches para considerar en la estimacion; af, y
o2 son las varianzas del parche central y de la ventana de trabajo respectivamente. Se
puede observar que la cantidad de parches empleados para la estimacién se controla
mediante la diferencia de varianzas del parche central a estimar y la varianza de la
ventana de busqueda.

En las Tablas 4.13 y 4.14 se muestran los resultados obtenidos por DAHNLTV

sobre AHNLTYV.
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Tabla 4.13: Resultados de PSNR (dB) y SSIM en imagenes estimadas con AHNLTV
y DAHNLTV (x 4), tamano de parche 7 x 7, tamano de ventana 13 x 13, nimero
de parche 10. Imagenes comparadas Bike, Butterfly, Comic, Flower y Hat.

Método Bike Butter fly Comic  Flower Baboon
AHNLTV 19.6310 19.2106  20.8190 23.4083 15.628
0.4897  0.6524 0.5256  0.5958  0.3167
DAHNLTYV a;= 19.6320 19.2090  20.8252 23.4099 15.6376
0.5,a5=0.5 0.4901 0.6524 0.5264 0.5962 0.3173
DAHNLTV o= 19.6351 19.2109 20.8288 23.4132 15.6478
0.2,a5=0.8 0.4902 0.6524 0.5267  0.5963 0.3174

DAHNLTYV 4.36 19.6476 19.2413 20.8650 23.4197 15.72
0.4924 0.6534  0.5307 0.5969 0.3183

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

Tabla 4.14: Resultados de PSNR (dB) y SSIM de imagenes estimadas con AHNLTV
y DAHNLTV (x 4), tamano de parche 7 x 7, tamano de ventana 13 x 13, nimero
de parche 10. Imagenes comparadas Parrot, Parthenon y Plants.

Método Parrot Parthenon Plants Hat
AHNLTV 24.0380 23.2346 26.2734 26.0092
0.7754 0.5707 0.7314 0.7506
DAHNLTV o= 24.0425 23.2375 26.2720 26.0081
0.5,a0=0.5 0.7756 0.5709 0.7314 0.7507
DAHNLTV o= 24.0447 23.2403 26.2755 26.0108
0.2,ao=0.8 0.7757 0.5710 0.7315 0.7507
DAHNLTYV 4.36 24.0470 23.2480 26.2875 26.0115
0.7756 0.5721 0.7314 0.7506

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

El nimero de parches modificados validos para la estimacién es de K,,. Entonces
se define un vector T}, que se compone del siguiente modo:

Ty = [Thu, Tho)'
Ty = ones (1, ... K, — 1] (4.37)
Tro = zeros [ K, ..K]

El vector T}, opera multiplicando punto a punto sobre los grupos K en el vector de
alta dimensién C, (i, iy, :) que selecciona K, parches mds representativos del parche
centrado en iy, ¢,. También, T}, opera en el proceso de promedio final seleccionando
s6lo los elementos K.

La implicacion del andlisis del método DAHNLTYV es la definicién de un nuevo
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dominio guiado por el contexto local de la imagen. Después de calcular las matrices
de desplazamiento de indice no local, se propone SHNLTV [116] pero en un método
difusivo. Mientras que SHNLTV usa dos vectores que contienen K filas de cambio
entre X; y sus pizeles similares no locales, en el método propuesto se emplean sélo
los elementos significativos & = 1,2,..., K,] y en el rango k = K,, K, + 1, K, +
2, i K, C,(iy, iy, k) = 0. En consecuencia las columnas de la matriz en DHNLTV
son distintas de 0 para C, € RM*N*Kup® ¢ e representan como:

C, =z (ig,iy,2) | i € (Npy),i € (X) (4.38)

Donde: (iy,1,) son las coordenadas 2D de X;; Q(N,,) denota el conjunto de
coordenadas 1D para todos los pizeles dentro del parche p x p centrado en . Luego,
usando C, se pueden obtener facilmente las coordenadas de los pizeles difusos no-
locales similares X; -s para el pizel X; definido en 4.3.4 como,

QO (Nug) = (ig,iy) + (C (k),C,, (k)) 1 k=1,2, .., K.’ (4.39)

Donde: C,, (k) indica C, (iy,iy, k); (Ng,) denota el indice establecido para los
pizeles similares no locales superdimensionales de X; y su dimensién es Kp? pero
el operador T} lo hace util hasta K,p?. Se debe tener en cuenta que al utilizar el
AHNLTYV difuso, la dimensién del vector de cambios no locales de cada pizel se
adapta segin las ecuaciones 4.35 y 4.36.

4.3.6. Estimacién de imagen de alta resolucion mediante
DAHNLTV

Después de calcular las matrices de desplazamiento de indice no local utilizando
el operador T}, se propone una nueva estimacién de la variacién total no local difusa
de alta dimensiéon (DSHNLTYV) sobre la imagen de LR con la siguiente formulacién:

> (Xi-X)) (4.40)

Jj€Nug,

Mpaunrryv (1)

El diferencial total respecto al pixel i de la imagen de LR se puede expresar
como:

IvaXill,= [ > wy(Xi—X,)° (4.41)

jGN’LLHi

Y el factor de pesos w;; depende de la similitud de los parches no locales tomando
la forma:

wy = exp (— || P, — Pjl|7, /(2h%)) (4.42)
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Donde: h es una constante de apertura; G es un kernel gaussiano; P; es un
parche central; y P; es uno de los K, parches mds cercanos al parce central F;.
En DAHNLTV, Mpagnrryv (i) es una estimacion del pizel ¢ de HR a partir de una
imagen de entrada de LR. En este caso X indica uno de los pizeles no locales de
alta dimensién de X; en la ubicacién j, mientras que SHNLTV es Kg -dimensional,
DSHNLTV es K,p? -dimensional. Los resultados expuestos en la Tabla 4.14 muestran
que el procedimiento DAHNLTYV que se propone, produce una mejor aproximacion
a la imagen de HR que el procedimiento AHNLTYV en la mayoria de las imagenes
analizadas.

4.4. DAHNLTYV: nuevo espacio para la aplicacion
de técnicas de diccionarios

Para la aplicacién de una técnica de diccionarios, DAHNLTV emplea pares de
imagenes de LR y HR para la estimacion de la imagen de alta resolucion. En es-
ta etapa se produce un preprocesamiento mediante un algoritmo K-MEANS para
agrupar los parches mas cercanos en un nimero de grupos. Esto reduce la variacion
en los datos y permite una proyeccién més precisa de datos externos.

En el modelo, el nimero de grupos usados es de k = 80 y la reconstruccién se
lleva a cabo con promedios de parches superpuestos. Se seleccioné un grupo de nueve
iméagenes y cada una en LR se reconstruye con las deméas como diccionario externo
agrupado en un mosaico. El algoritmo Ky pans estd configurado para 80 grupos
que dan un pequeno rango de variabilidad y en 5 iteraciones se detiene el algoritmo
cuando el nimero de elementos en cada grupo no se modifica.

El algoritmo PCA emplea proyecciones para el reconocimiento de patrones me-
diante decorrelacion. Se realiza sobre una matriz de parches extraidos como vec-
tores sobre columnas consecutivas en la imagen U que pertenece a un espacio
R € (M—1xN—1xn?), donde (M x N) son las dimensiones de los datos de entrada
y n? es la dimensién unidimensional de los parches. El algoritmo K-Means entrega
@k grupos de la matriz U, QrU. La matriz de covarianza de los datos centralizados
U se denomina 2. Un grupo de valores ¢, donde k£ € 1, ...., n. se seleccionan con
separacion en d = max (U)/n. en el caso analizado n. = 80. Cada columna U; estd
asociada a un centro ¢, mediante los valores minimos de | Uy - ¢ |2. Se obtienen
los grupos Qi y se actualiza un nuevo centro ¢ sobre ;. El proceso se itera hasta
que el nimero de parches en cada grupo (), mantiene un valor constante. La matriz
de covarianza () se obtiene a partir de los datos U centralizados. Los sub-indices h
(high) y 1 (low) indican alta y baja resolucién.

4.4.1. Agrupamiento y proyeccion

El espacio DAHNLTYV se usa para diferentes configuraciones del modelo expuesto
en la Figura 4.21. Las imagenes y el diccionario externo se descomponen en parches
p € R™". La imagen de entrada LR y las imagenes LR y HR externas se agrupan
en k grupos de forma independiente utilizando el algoritmo K-MEANS. Después el
método PCA proyecta cada grupo de parches en la imagen LR de entrada sobre
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el grupo correspondiente de imagenes externas. El proceso se repite desde el grupo
de imégenes externas de LR hacia el grupo de parches correspondiente en el par
de imagenes externas de HR. Finalmente, los parches de HR se extrapolan de las
coordenadas proyectadas a las coordenadas de los parches de entrada en la imagen
de entrada de LR y se lleva a cabo la reconstruccion.

[ Imagen de entrada LRi e Imagenes externas de LR y HR

]!

HNLTV Difusivo

!

KMEANS Agrupamiento

.. Imagenes - Imdgenes
Imagen de Proyeccion Proyeccion
externas pares de

entrada PCA de LR PCA HR

iniciales

]!

Reconstruccion de parches

4

[ Imagen de HRi

[ Extrapolacion de coordenadas proyectadas a coordenadas

Figura 4.21: Esquema general del método de SR mediante diccionario en el espacio
DAHNLTYV.

El comportamiento del método se estudia de acuerdo con seis configuraciones
diferentes:

1. El espacio DAHNLTYV se usa sélo para el par de imagenes externas de LR y
HR. La extrapolacion se realiza a partir de la imagen HR en el espacio original.

2. El espacio DAHNLTYV se usa en todas las imagenes, la imagen LR de entrada
y el par de imagenes externas LR-HR. La extrapolacién se realiza a partir de
la imagen HR en el espacio DAHNLTV.

3. El espacio DAHNLTYV se usa sélo para el par de imagenes LR y HR exter-
nas, luego la extrapolacion se realiza a partir de la imagen HR en el espacio
DAHNLTYV.

4. Sélo se usa el espacio natural.
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5. El espacio DAHNLTYV se usa en todas las imagenes, extrapolando la imagen
HR en el espacio original.

6. DAHNLTYV s6lo a la imagen de entrada, extrapolaciéon de la imagen HR en el
espacio original.

En este método, el nimero de agrupaciones utilizadas es £ = 80 y la recons-
truccion se lleva a cabo con parches superpuestos promedio. Se seleccioné un grupo
de nueve imagenes, cada una en LR que se reconstruye con sus pares de HR como
diccionarios externos en un mosaico. La Figura 4.22 muestra la imagen externa que
serd reconstruida y los pares de imagenes de LR y de HR.

Figura 4.22: Imagen de entrada LR y el par externo HR-LR para la reconstruccion.

El algoritmo K-Means esta configurado para 80 grupos y cinco iteraciones. El
algoritmo PCA es un método de proyeccién en el reconocimiento de patrones para
decorrelacién [117], [118]. El modelo se lleva a cabo sobre una matriz de parches
extraidos como vectores en columnas consecutivas en U € R">*MN donde M x N
son las dimensiones de la imagen de entrada. El algoritmo K-Means da k grupos Q.
de la matriz U , Qi € U. La matriz de covarianza de los datos centralizados U se
denomina Q y es igual a (U — m,)(U —m,)T donde m, es la media de U. Un grupo
de ¢;, valores donde k € 1....n, se seleccionan con separacién d = maz (U) / n, en el
caso analizado n. = 80. Cada columna U; esta asociada con un centro ¢, en forma
de ming || Uy, — cx ||2. Se obtienen los grupos @ y se actualiza un nuevo centro
cr sobre ). El proceso se itera hasta que el nimero de parches en cada grupo Qs
mantenga un valor constante. La matriz de covarianza () se obtiene de los datos
centralizados U. El subindice h y [ indican baja o alta resolucién de la variable. El
término €) se expresa como:

Q= VAD” (4.43)

Donde: ¥ y A son la matriz de vectores propios y la matriz de valores propios.
El espacio propio de datos de HR UJ* se denomina A}, calculado como:
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Ay, = UM, (4.44)

Para encontrar el centro de parche de coordenadas correspondiente (i, j) de una
imagen de entrada en un diccionario externo, cada parche en la imagen LR centrada
corresponde al grupo k, U}. También se proyecta en el espacio propio y una distancia
minima de [? se calcula como:

ph(pos) = mina, | ALUE — Ayii(5) |12, | 0i(5) € Uy (4.45)

Donde: 7;(j) son cada parche de entrada en el grupo; ph denota los parches en el
diccionario externo; j es una posicién de columna de la matriz Ul que mapea a una
coordenada 2D en la imagen de entrada y pos es la posicién del parche mas similar
en las imagenes externas.

La extrapolacién significa que la posicion encontrada pos estd en imagenes ex-
ternas de la misma resolucién de la entrada inicial y se busca una nueva pos’ en la
misma forma sobre los pares de imagenes externas de alta resolucién. Este proceso
puede realizarse utilizando cualquiera de las configuraciones explicadas en la seccién
4.4.1.

4.4.2. Método propuesto DAHNLTV-DIC

El método que se propone, tiene dos pasos principales. El primero es la estima-
cién de pizeles con variacion total no local de alta dimensién difusa y adaptativa
(DAHNLTYV). El segundo es la extrapolacién de parches para el par de imagenes
LR-HR usando K-Means para agrupamiento y PCA para proyeccién en cada gru-
po. La reconstruccién que promedia los parches se ha utilizado con frecuencia en
trabajos como [57].

El siguiente algoritmo expone los procedimientos para llegar a la imagen HR.
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SR mediante diccionario aplicado a DAHNLTV

Entrada Imagen LR, mosaicos de pares de imégenes como diccionarios externos
de LR y HR como se muestra en la Figura 4.22
Salida: Imagen de HR.

1. Calcular el espacio DAHNLTYV para el mosaico LR y LR-HR de imégenes
de diccionario externas, utilizar la Ecuacion 4.40.

2. Hacer la descomposiciéon del parche en la imagen LR y el mosaico LR-HR
de imagenes de diccionario externas.

3. Calcular los grupos k utilizando el algoritmo de K-Means.
4. Seleccionar un procedimiento de 4.4.1.

5. En cada caso, proyectar los parches de imagen LR hacia los parches de
imégenes externas LR (los espacios de proyeccién se determinan en el
punto 4), utilizar la Ecuacién 4.45.

6. En cada caso, proyectar los parches de la imagen externa LR hacia los
parches de imagenes externas HR (los espacios de proyeccién se determinan
en el punto 4), usar la Ecuacion 4.45.

7. Extrapolar los parches de imagen externa HR hacia el resultado HR, rea-
lizar la reconstruccién de los parches (los espacios de extrapolacién se
determinan en el punto 4).

8. Llevar a cabo la reconstruccién de HR extrapolando y promediando los
parches hacia las nuevas posiciones.

4.4.3. SR y reduccion de ruido

Como los algoritmos de variacién total (TV, por sus siglas en inglés) se han
utilizado ampliamente para fines de rechazo de ruido, algunas configuraciones de
los procedimientos disenados funcionan como una estimacion local de los valores
de imagen, luego se realizan dos procesos: el rechazo de ruido y la SR mediante
DAHNLTYV.

Para la aplicacién del método propuesto, se utilizé el banco de imagenes BSDS500.
El modelo propuesto DAHNLTV-DIC trae en la mayoria de los casos los mejores
valores de PSNR y SSIM [119].

En la Figura 4.23 los dos procesos se aplican sobre una imagen. FEn la Figura 4.24
se realiza una comparacion visual extensa con respecto a otros modelos de SR y do-
minios de trabajo para los diccionarios. La Figura 4.25 muestra el acercamiento a la
imagen de HR empleando la estimacion y la técnica de diccionarios. Las Figuras 4.26
y 4.27 muestran el comportamiento de la calidad de la estimacién mediante medicio-
nes de SSIM y PSNR frente a variaciones de desviacion tipica o del ruido agregado.
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La configuracion 1til en este caso es la tercera expuesta en los modos de aplicacion
4.4.1. también se pueden aplicar otros modos recursivamente sobre la imagen limpia
como el ejemplo DAHNLTV-DIC-3-1 (modo 3 y modo 1 consecutivamente).

Nearest Bicubic DAHNLTV-DIC_2

DAHNLTV-DIC_4 |

ScSR

' W NiE

Figura 4.23: Comparacién visual de detalle de cabeza en imagen de bicicleta (Bike).
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Mearest

Bicubic

NEDI

ScSR

SRCNN

AHNLTV-AGD

bhur delta (£)

AHNLTV-AGD

(Gausian Blur

DAHNLTV-DIC_2

DAHNLTV-DIC_3

DAHNLTV-DIC_4

DAHMLTV-DIC_1

Original_IMAGE

Figura 4.24: Comparacion visual de diferentes métodos aplicados sobre la imagen
de entrada de baja resolucion. Los resultados cuantitativos se exponen en la Tabla

4.15.
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Figura 4.25: De izquierda a derecha, 1) imagen de baja resolucién, 2) entrada de ima-
gen borrosa y ruidosa, 3) DANH LTV-DIC-3 (configuraciéon SR-denoise), 4) segunda
iteracion DANH LTV-DIC-3-1.

SSIM

0.45

—DAHNLTV-DIC-5

0.65 ---DAHNLTV-DIC-6
=+ SICNN
0.6- e ScSR

0.5+

0-4 1 1 1 1 1 1 1

Desviacion Tipica

Figura 4.26: Resultados cuantitativos de los valores SSIM en la salida de los métodos
de SR SrCNN, ScSR y DAHNLTV-DIC que se aplican sobre una imagen en escala
de grises (255 niveles) con ruido gaussiano aditivo, desviacién tipica o de 5 a 40.

PSNR

Figura 4.27:

9 — AHNLTV-DIC-5
==AHNLTV-DIC-6
== SrCNN

16 ==sScSR
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150 SN/ ---u------------....:'.,m....::.'..

o7 T T e e
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12 | 1 ] 1 L |

5 10 15 20 25 30 35 40
Desviacién Tipica
Resultados cuantitativos de los valores PSNR(dB) a la salida de los

métodos SR SrCNN, ScSR y DAHNLTV-DIC que se aplican sobre una imagen en
escala de grises (255 niveles) con ruido gaussiano aditivo, desviacién tipica o de 5 a

40.
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En la Figura 4.28 se comparan visualmente los resultados de diferentes métodos
de SR mediante diccionarios. Al emplear el espacio DAHNLTYV se logran evitar
distorsiones en la reconstruccion.

SrCNN

ScSR

_ i A N

=%

BIES - -

Figura 4.28: Resultados visuales de los métodos STCNN, ScSR y DAHNLTV-DIC
que se aplican sobre una imagen en escala de grises (255 niveles) con ruido gaussiano
aditivo, desviacién tipica o de 5 a 40.

B, \ % e
| il ~ o~ - o~

4.4.4. Comparaciones DAHNLTV-DIC

La comparacion en las Tablas 4.15 y 4.16 muestra los resultados de aplicar la
funcion de control 4.35. Se prueba la decision fuerte con la relacion del parche central
y los de la ventana de busqueda para estimar la imagen de HR.
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Tabla 4.15: Resultados de PSNR (dB) y SSIM de imdgenes HR reconstruidas por
diferentes métodos, amplificacion (x 2).

Método Butter fly Parrots  Parthenon Bike Comic
Bictbico 0.4642 0.5067 0.3910 0.3808 0.3763
12.0170 14.1348 13.4023 11.6242 11.7887
ANR 0.5154 0.5346 0.4277 0.4495 0.4432
13.6253 15.3981 14.0287 12.5902 12.6327
SRCNN 0.5255 0.5376 0.4343 0.4587 0.4537
14.3790 15.6900 14.1879 12.8185 12.8079
SKR-NLM 0.5313 0.5392 0.4298 0.4634 0.4549
14.0870 15.8068 14.0658 12.8928 12.8344
SRF 0.5361 0.5393 0.4354 0.4634 0.4532
14.3312 15.6582 14.1985 12.8928 12.7919
SelfEx 0.5294 0.5397 0.4395 0.4661 0.4598
14.0340 15.7378 14.2516 12.8397 12.8238
A+ 0.5403 0.7322 0.4927 0.5694 0.5151
14.1500 20.8200 17.5400 16.3100 15.4100
NEDI 0.6919 0.7500 0.6200 0.6500 0.5637
14.4100 21.5700 17.1500 17.2446 16.1700
ScSR 0.7500 0.8241 0.7126 0.7200 0.6800
16.4300 21.8600 18.4100 17.3500 16.0100
SRCNN 0.7185 0.7709 0.6414 0.6603 0.6224
15.1022 21.2637 17.0262 16.41 16.1416
AHNLTV'AGD  0.6403 0.7524 0.5762 0.5963 0.5053
(Blur 6(¢)) 15.5078 21.9605 18.8465 17.8584 16.2805
AHNLTV'AGD  0.6937 0.7849 0.6296 0.6425 0.5595
(Blur Gaussian)  16.02 22.1318 19.09 18.00 16.5029
DTVC-2 0.7570 0.8209 0.7266 0.7216 0.7036
15.2473 22.6640 14.8683 17.9327 18.0362
DTVC-3 0.7784 0.8327 0.7941 0.7437 0.7376
15.9249 22.8474 16.7481 18.0373 18.5641
DTVC-4 0.7828 0.8323 0.7896 0.7382 0.7347
16.0315 22.8142 17.1204 18.2615 18.4925
DTVC-1 0.7867 0.8237 0.7939 0.7452 0.7548

16.2199 22.5474 18.0466 17.9115 18.4819

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.16: Resultados de PSNR (dB) y SSIM de imdgenes HR reconstruidas por
diferentes método, amplificacién (x 2).

Método Flower Hat Plants Promedio
Bicubico 0.4390 0.4842 0.4963 0.4608
13.9809 15.0637 15.8493 13.9365
ANR 0.4899 0.5112 0.5336 0.5033
15.0690 16.0244 17.2293 15.1954
SRCNN 0.4933 0.5127 0.5363 0.5078
15.2123 16.2208 17.4947 15.4406
SKR-NLM 0.4957 0.5153 0.5375 0.5099
15.2495 16.2845 17.5584 15.4579
SRF 0.4971 0.5184 0.5379 0.5116
15.2601 16.3960 17.5425 15.5182
SelfEx 0.5055 0.5188 0.5415 0.5139
15.4352 16.3854 17.5000 15.5178
A+ 0.5660 0.7252 0.6468 0.5985
19.3100 21.4200 20.3700 18.1662
NEDI 0.6000 0.7536 0.6732 0.6628
20.5500 22.4100 20.6154 18.7650
ScSR 0.6953 0.8161 0.7631 0.7400
20.6800 24.2200 23.2400 19.7700
SRCNN 0.6622 0.7497 0.7268 0.6945

20.7686  23.2302  22.6907  19.07
AHNLTV'AGD 05593  0.7794  0.6396  0.6311
(Blur 6(t)) 25.0479 24.2582  23.1143  19.86
AHNLTV'AGD 06341  0.8106  0.7053  0.6825
(Blur Gaussian) 214323  24.8310  23.6080 20.2025

DTVC-2 0.7173 0.8051 0.7489 0.7501
19.6558 24.0027 21.0543 19.1827
DTVC-3 0.7341 0.8199 0.7654 0.7757
20.2530 24.4876  21.1993 19.7577
DTVC-4 0.7320 0.7715 0.7191 0.7625
20.4540 23.6503 22.6936 19.9398
DTVC-1 0.7255 0.8005 0.7598 0.7738

20.7983 24.2668 21.9862 20.0323

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

El método DAHNLTYV depende de las formas de la Ecuacién 4.35 que se puede
expresar como:

0.2
Op > Oy K -exp —a-a—é’)
Kuh = et

g

M

(4.46)
)

en otro caso K -exp|—(1—a)-

)

g
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El parametro a se usa para definir una decision fuerte o blanda que relaciona las
varianzas del parche central y la busqueda de la ventana. El nimero K, se selecciona
en decisién suave o fuerte a € [0, 1], una decisién suave es de 0.5 < a <0.75 y una
fuerte para 0.75 < a < 1:

2
Kty = K  logs (1 n 255%’) Jlogs (1 + 255) |
g,

p

| X |
XTTL(I,I

<1 (4.47)

Los resultados muestran que un tnico modelo de compresion, como en la Ecua-
cion 4.47, no trata homogéneamente la representacion de la imagen, lo cual si ocurre
en TV. El método se construye para una senal donde la diferencia se debe a la re-
presentacion. La funcién 4.46, permite establecer una relacion entre la cantidad de
cambios en una ventana de busqueda y los cambios en el parche central, brinda un
mejor calculo para determinar la cantidad de parches representativos. Ademds, con
variaciones altas o bajas en ambas areas, los resultados no varian perceptiblemente
(zona de decision flexible).

El empleo de la Ecuacién 4.46 adapta el procedimiento AHNLTV [116] al con-
texto local de la imagen. El andlisis de ese caso muestra que el algoritmo estd
seleccionando los parches representativos tomando como guia las diferencias entre
las variaciones del parche central y los adyacentes. Los cambios que se producen por
desplazamientos en la imagen en zonas de alta frecuencia no se promedian. Dichas
caracteristicas deseables estan en consonancia con las mediciones realizadas en los
experimentos que se llevan a cabo siguiendo las consideraciones de la seccién 3.4 y
el objetivo de los métodos SR.

El modelo de agrupamiento y proyeccién en la configuracion 1 de 4.4.1 trae
mejores valores de PSNR y SSIM. En este caso, el espacio de busqueda es DAHNLTV
solo sobre imagenes externas y la extrapolacién del espacio externo HR original al
espacio HR de la imagen de salida. La tercera configuracién es 1util para SR y para
eliminar ruido al mismo tiempo, como muestra la Figura 4.25. En este caso la imagen
de entrada también se transforma al espacio DAHNLTV.

Para fines comparativos se llevaron a cabo dos experimentos siguiendo las consi-
deraciones de la seccion 3.4. En el primer caso la imagen de HR de 64 x 64 pixeles
en la escala de grises de 255 niveles se redujeron con el factor de escala ¢ = 2 en
ambas direcciones horizontales y verticales con la matriz de desenfoque establecida
en 6(t) (caso no difuminado). En el caso del algoritmo AHNLTV-AGD también se
empled el nucleo borroso de 7 x 7 con una desviacion tipica de 1.5. En el segundo
caso, las imagenes incluyen ruido gausiano aditivo con o = 25 en 255 niveles. Los
bancos de imagenes seleccionados fueron BSDS500 y BSD100.

El paso K-MEANS y el paso PCA en el modelo que se propone, se realizan
sin reduccion de la dimensionalidad de los datos. Todos los parches se utilizan en el
proceso y se supone un alto costo computacional. Sin embargo, se emplean sélo unas
pocas imagenes como diccionarios en una estructura de mosaico, como muestra la
Figura 4.22. Algunos algoritmos de SR se comparan con el método propuesto. Los
resultados se presentaron en la Tabla 4.15.
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4.5. Desarrollo de nuevas técnicas de afilado de
pendientes naturales

En esta seccién, los modelos desarrollados pertenecen a las etapas de afinamiento
y de precision expuestas en la seccion 3.3. En las secciones 4.5.1 y 4.5.12 se expo-
ne un modelo multidireccional y ortogonal para lograr un seguimiento natural de
los contornos, asi como un modelo de manejo directo que establece una alta cohe-
rencia para la reconstruccién de las pendientes degradadas. Dichas contribuciones,
permiten elevar los parametros de calidad SSIM y PSNR con respecto a otros mo-
delos de manejo de gradientes y también combinarse en procesos colaborativos de
reconstruccion como se explicara en la seccion 4.6.

Uno de los campos de trabajo de los algoritmos de SR es la restauracién directa
de los gradientes. El objetivo comun de estos métodos es volver a recuperar el estado
original del borde de alta resolucion. En esa region, el cambio de niveles se produce
para la minima cantidad de pizeles, lo que representa las maximas frecuencias de
cambios en la imagen.

4.5.1. Afilado de pendientes naturales multi direccionales

En la Figura 4.29, se ilustra la idea principal del procedimiento de afilado de
pendientes naturales multi direccionales. Las flechas verdes en (c) son el campo de
desplazamiento, mientras que la curva rosada es el gradiente del perfil de degradado
original (curva roja). La curva roja es la magnitud del gradiente original (primera
derivada), la curva azul es la magnitud del gradiente afilado y la curva rosada es
la segunda derivada. En la figura 4.29 (d), la proyeccién de la pendiente no es una
linea recta entre un maximo y un minimo.

(a) (b) (© N @

Figura 4.29: Manejo multidireccional de gradientes. Las curvas rojas son las mag-
nitudes de gradiente originales las curvas azules son las magnitudes de gradiente
afilados.

La escala de la curva es un factor adaptativo que depende del ancho promedio
de la curva alrededor de un borde. Las diferencias entre el método propuesto con
los referentes [42] y [43] son el procedimiento para ubicar los puntos de inflexién y
el empleo de dos campos de gradientes desfasados 45 grados. Ademas, las imagenes
de HR se obtienen a partir de un nuevo campo de gradientes multidireccional y
ortogonal. Esto se lleva a cabo mediante un algoritmo de paso maximo ascendente
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- descendente donde se emplean los ceros del operador Laplaciano que se aplica
sobre la imagen. Los puntos de inflexién y el ancho medio del borde se utilizan
para calcular el factor de escala de curva k en una vecindad de la interpolacién de
gradiente.

El corte super resuelto se obtiene al emplear un campo de gradientes bi-direccional
natural (NBGF). En [43], fueron evaluados diferentes k; e iteraciones en la Ecuacién
(4.48).

I;‘,l;;n‘r — IZ—;:(”_I)T . ([[Ih,k * gh (/8) - IZ}T (6?) * (448)
g — a(div(VI,) — div(Viny))

Donde: n es el nimero de iteracién; k es el factor de escala de la curva y * es
la operacién de convolucion; ]AhJ€ es el resultado del método de interpolacion; el
subindice h indica alto o superior; I; es la imagen de baja resolucién; g es un filtro
de paso bajo aplicado antes de un sub-muestreo con factor 3; 1 indica sobremuestreo.
Se seleccionaron v y 7 como 0.12 ya que alcanzan un minimo € en la Ecuacion 4.48:

e || 5 — p AT (4.49)

4.5.2. Escalado y afilado

En [42], la funcién de transformacién se define de la siguiente manera:

Gu(z) = Tran(GY) = r(z) - G¥(x)

4.50
x € ( )

Donde: Q es el dominio de la imagen; y la proporcién r(z) se aprende de las
imégenes naturales. El objetivo principal de la relacién de multiplicacién r(z) es
agudizar la magnitud del gradiente, especialmente el perfil de gradiente (ver Figura

4.29 (a) y (b)).

4.5.3. Procedimiento de afilado propuesto

El célculo de la magnitud del gradiente con una orientacion multidireccional en
dos ramas se emplea para determinar su desplazamiento. Entonces, la estimacion de
un campo de gradientes multidireccional GT » se logra mediante una interpolacién
que utilice el campo de gradientes de variacién total GT}'. El campo de gradiente
multidireccional se obtiene como:

VT, =1 +[-1/2,-1/2,1/2;-1/2,0,1/2; —1/2,1/2,1/2] (4.51)
Donde VT, s el gradiente total de la primera estimacion de la imagen de alta

resolucion [;'. Esta es la variacién total de los pizeles vecinos respecto al pizel
central analizado. Luego, la magnitud del gradiente afilado GT}, se obtiene a través
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de la funcién de interpolacion:

GT), = Trans(GY) = Intp(GT!, u) (4.52)

Donde: u es un campo de desplazamiento compuesto obtenido por dos ramas
de orientaciones de los campos de gradiente, como se muestra en la Figura 4.1; e
Intp(.) es la funcién de interpolacién definida de la siguiente manera:

GTh(x) = Intp(GT}(2), ulz)) = GTY (¢ — u(x))

4.53
€N ( )

4.5.4. Algoritmo de ascenso o descenso por pendiente maxi-
ma

Para el desarrollo de este procedimiento, la imagen de entrada LR se amplifica
para obtener I*. La gestion del gradiente, debe establecerse en regiones de alta
frecuencia, ya que las pendientes muy suaves en areas planas no deben afilarse por
no presentar altas frecuencias. Entonces, la descomposicién direccional propuesta se
usa para encontrar las pendientes maximas en dos ramas, como se muestra en la
Figura 4.30. Una pendiente maxima evita lineas rectas entre los valores maximo y
minimo alrededor de los bordes: se toma un curso natural con una proyeccion no
lineal, como se muestra en la Figura 4.29(d).
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‘ r
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Figura 4.30: Desacoplamiento ortogonal y direccional para la reconstruccion.

A continuacion se desarrolla el algoritmo de ascenso y descenso por pendientes
maximas.

Calculo de anchos de pendientes naturales.

Entrada:Tmagen de LR
Salida:Anchos de pendientes

While coordenada pt # maximo o minimo do

1. Tomando | VGT}' |< £ un punto de partida hacia el maximo y el minimo
de la primera derivada con coordenadas pt(z;,y;), proceder a calcular la
maxima variaciéon de la siguiente manera:

2. Definir un vector con las coordenadas de los ocho pixeles adyacentes pv y
los valores pvdif = pv(xz;,y;) — pt(xi, yi)-

3. Organizar el vector del maximo al minimo pvdif, = Org(pvdif), el primer
y el dltimo valor del vector deben corresponder a la direccién de los puntos
Yo 0 y1 de la Figura 4.29 (c).

end

87



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

Finalmente se unen los dos segmentos obtenidos (hacia el méximo y hacia el
minimo) y se almacenan como coordenadas del gradiente wy,(z;, y;).

En el algoritmo se repiten los puntos 1 a 3 en las coordenadas de pv donde se
obtuvieron los maximos y minimos de pv — pt(z;,y;), en cada caso (hasta el maximo
o hasta el minimo). Sélo se emplean el primero o el dltimo valor hasta alcanzar un
maximo y un minimo.

Se considera que una linea recta entre los puntos (xg,z4) en la Figura 4.29 (d)
tiene una dimensién lineal menor que la ruta natural sobre la pendiente. Como se
explica en la subseccién 4.5.2. r(x), o en el caso analizado 7, es un factor que se
aprende de datos externos o del contexto local propio de la imagen como se expresa
en la ecuacion 4.62. Entonces, una buena aproximacion a la pendiente natural da
una buena estimacién de r(z) o . Ademas, en el campo de gradiente de dos ramas,
la magnitud GT}' se estima con dos pares de direcciones ortogonales.

4.5.5. Pendientes multidireccionales

La magnitud del gradiente de entrada GT}', ya descrito en la seccién 4.5.3, es
de cuatro direcciones. Por lo tanto, el campo de desplazamiento correspondiente
u también debe tener cuatro direcciones, a saber: u = (uz,uy, Uzyd, Ugyy), donde
Uy V Uy son los campos z y y de desplazamiento y direccion, respectivamente. De
manera similar, g ¥ gy, son los zyd (diagonales hacia abajo) y zyu (diagonales
hacia arriba) en la Figura 4.30, y se calculan en una segunda rama usando VI, =
I« ([-1/2,0,0;0,0,0;0,0,1/2], [-1/2,0,0;0,0,0;0,0,1/2]7).

En la definicién utilizada para el campo de gradientes, el campo de desplaza-
miento u también se denota por el producto punto de su magnitud M y su direccién
¢, dada por:

u= (uzr,uy) =M - ¢ (4.54)

En el modelo de dos ramas multidireccionales, cada rama lleva a cabo una esti-
macién direccional del desplazamiento del gradiente. Entonces se calcula un campo
de desplazamiento diagonal:

ud = (Ugyd, Ugyu) = Mg -0 (4.55)

Donde M es la magnitud del gradiente en la direccién diagonal. Finalmente, el
desplazamiento total medio se define por:

ul = (ud +u)/2 (4.56)

La direccion en las ramas se puede calcular de la siguiente manera:
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oyG:

¢ = arctan ” 4.57
0z G} (4.57)
OyGdy:

0 = arctan 4.58
0xGdy; ( )

Donde ¢ es el angulo para las direcciones horizontal-vertical y 6 es el angulo para
las direcciones diagonales.

4.5.6. Estimacion de la magnitud del desplazamiento

Se considera que en los puntos de inflexion de la curva, la segunda derivada esta
cerca de 0. Tomando | VGT}' |< & como un punto de partida para el procedimiento
de busqueda para el maximo y el minimo de la segunda derivada. Las extensiones de
pendiente de VI y VI, se calculan siguiendo el algoritmo de pendiente maxima
4.54. | VGT}' | y MT comparten la misma condicién: cuando yo < y; y y; < ys. El
error entre MT(y) y | VGT}'(y) | se vuelve mas grande a medida que la coordenada
y se acerca a los dos puntos de borde y; o ys. Ademas, alrededor de y; o w4, el
cambio de gradiente es muy pequetio. Por lo tanto, | VGT}* | puede adoptarse como
la estimacion de la magnitud MT, calculada a partir de las dos direcciones, de la
siguiente manera:

M = \/0xzG} + 0yGY,
My = /0xGd¥ + dyGdy

(4.59)

MT:@-(\/M2+2-M2-Md2-003(9—¢)+Md2) (4.60)

Donde M y M, son las magnitudes absolutas de los desplazamientos en las
direcciones horizontal-vertical y diagonales respectivamente.
La funcién k(z) depende de la escala del perfil de degradado:

k(z) =o(x),z € Q (4.61)

Donde: o(z) es la escala local del gradiente en z y € es una ventana de trabajo
local de [ x [ pixzeles. Esta escala o(z) se obtiene mediante dos etapas:

» Deteccién de puntos de pendiente maximos (todos los puntos en el curso de
la pendiente) y estimacién de escala local de éstos puntos de pendiente.

= Llenado de valores de escala local. En el primer paso, se realiza una deteccién
de pendiente usando un algoritmo de méaximo ascenso y descenso. Tomando
| VGT |< € un punto de partida hacia el méximo y el minimo de la primera
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derivada, la extensién de pendiente de VI y VI, se calcula siguiendo la
pendiente maxima como se muestra en la Figura 4.29.

Se adquieren los puntos de maxima pendiente p(z), y la longitud lineal w(z) | =
€ X, Q(x) donde X C Q es el conjunto de posiciones de todos los puntos de pen-
diente. Este algoritmo se aplica sobre una ventana de 5x5 pizeles con un factor de
amplificacion = 3. Entonces las escalas locales se calculan como:

o(z) = max (@, min (gh, m‘:%})» reX (4.62)

Donde: & y &, son limites bajos y altos respectivamente; y med(w) da el ancho
medio de todas las curvas en una vecindad y w(z) es el ancho del gradiente inicial.
En la implementacion se establecen & =0.5 y &, = 2. La energia objetiva funcional
de la Ecuacién 4.48 se minimiza por el descenso de gradiente estandar resolviendo
la ecuacién de flujo de gradiente dada por:

o,  OE(I,| L,Vrly)

ot I,
0 (Il tn 9] 4oy 1 |IP +a || Vol = Vi |1 (4.63)
o oIy,

= - ([[Ih * g] 1) —1I] T(l/ﬁ)) * g+« (div(VT]h) — dz’v(V}I,))

Donde: Vr[.] es el operador de variacién total que se define por la Ecuacién 4.51.
En la Ecuacion 4.63; la imagen [}, se actualiza con el valor Vi, estimado; [ es el factor
de escala; g es un filtro gaussiano y « un escalar. Entonces el diferencial 01}, /0t =
II*™ — I7, de esta ecuacién se puede resolver numéricamente con la Ecuacién 4.48.

90



Capitulo 4. Disenos, pruebas y resultados

4.5.7. Método acoplado en dos ramas
Entrada El gradiente sobre muestreado VI y VI .
Salida El gradiente afilado VTAI;L‘.

1. Calcular los gradientes direccionales VI = G - ¢y VI, =Gy, -0

2. Calcular las direcciones del campo de desplazamiento ¢ y 6 con las ecua-
ciones 4.55 y 4.56.

3. Calcular VG}! w(z) = wy(x;, x;), tal como se expuso en la subseccién 4.5.4,
y luego calcular med(w(z)) sobre una ventana centrada en las coordenadas
(x;, z;) utilizando las direcciones horizontal y vertical.

4. Calcular VG}, w(xz) = wy(z;,x;), tal como se expone en la subseccién
4.5.4, y luego calcular med(w(z)) sobre una ventana centrada en las coor-
denadas (x;, z;) usando las direcciones diagonales.

5. Calcular k(x) con las ecuaciones 4.61 y 4.62 para VG} y VG, respecti-
vamente.

6. Actualizar las magnitudes M y M,.

7. Calcular la magnitud del campo de desplazamiento MT mediante la Ecua-
cion 4.60.

8. Calcular el campo de gradiente de variacién total GT}' con la Ecuacién
4.51.

9. Interpolar la magnitud total del gradiente VI, para obtener la magnitud
del gradiente de nitidez utilizando la Ecuacién 4.53.

10. Mostrar el campo de gradiente afilado estimado mediante VA]h = th - Oh.
4.5.8. Analisis de la gestion de gradientes

El modelo propuesto, sigue un trayecto natural de las pendientes, como se indica
en la Figura 4.29. Por lo cual, se puede estimar una longitud de proyeccion més pre-
cisa. Se observa que el método de gradiente total, da mejor resultado que el método
direccional en el caso horizontal. Sin embargo no es tan preciso en el caso diagonal
como se muestra en las Tablas 4.17 y 4.18. El resultado se atribuye a las dificultades
en el uso de M7 y ¢r en la interpolacion de la estructura compleja de GT}' ya que se
introducen algunos errores. Esta dificultad se enfrenta desacoplandolas ramas en dos
rutas y tomando el promedio de los resultados direccionales de [;, como se muestra
en la Figura 4.30.
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Tabla 4.17: Comparacién PSNR/SSIM de la gestién de gradiente horizontal, multi-
direccional, diagonal y vertical con escala x 3.

Imagen Meétodo Gradiente Total Gradiente Dia- Gradiente Gradiente to-
Desacoplado gonal Hor-Vert tal

Bike 0.6103/21.8337 0.5950/21.2291 0.5956,/21.4050 0.5854/21.0688

Butter fly 0.7345/22.2337 0.7174/21.1218 0.7199/21.1248 0.7065/20.7140

Comic 0.5074/20.1622 0.4812/18.7890 0.4985/19.8590 0.4999/19.9255

Flower 0.7275/24.3757 0.7079/25.2005 0.7185/25.0072 0.7242/24.6787

Hat 0.7996/26.4343 0.7939/26.7571 0.7965/25.9679 0.7904/26.1297

Parrot 0.8491/26.7304 0.8363/25.9076 0.8486/26.3077 0.8371/24.2530

Parthenon 0.6243/21.7093 0.6091/21.7775 0.6151/20.8686 0.6137,/22.0801

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

Tabla 4.18: Comparacion de PSNR/SSIM de la gestién de gradiente multidireccional,
diagonal y vertical-horizontal con escala x 4.

Método

Imagen Gradiente Total Gradiente Dia- Gradiente Gradiente to-
Desacoplado gonal Hor-Vert tal

Bike 0.5498/20.9911 0.5197/19.3258 0.5368/20.6564 0.5325/20.7127

Butter fly 0.6806/20.7812 0.6532/19.0710 0.6552/18.0756 0.6613/19.9920

Comic 0.4451/19.4540 0.4156/18.0424 0.4363/19.0990 0.4417/19.3933

Flower 0.6713/24.5320 0.6440/24.0778 0.6644/24.5192 0.6697/24.0886

Hat 0.7723/26.4887 0.7633/26.2439 0.7684/26.2650 0.7673/26.1693

Parrot 0.8214/25.5286 0.8026/24.5686 0.8209/24.8905 0.8115/23.5459

Parthenon 0.5844/22.4052 0.5626/21.9254 0.5745/21.5580 0.5762/21.7595

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

Para fines de comparacién, se utilizé un grupo de imagenes estandar de la base
de datos BSDS500. Las medidas comparativas utilizadas fueron SSIM y PSNR. . Los
codigos de estas mediciones se conocen bien y son proporcionados por los autores
de los articulos citados.

El segundo algoritmo implementa esa idea y mejora efectivamente el rendimiento
del sistema cuando [ > 2. Las Tablas 4.17 y 4.18 muestran que el método desaco-
plado propuesto con el factor de amplificacion 8 = 4 aumenta el SSIM en 0.03 y el
PSNR en 1.6 dB en comparacién con los resultados del algoritmo acoplado 4.5.7.

4.5.9. Caso particular cuando g = 2

En la subseccién 4.5.4, se expusieron las ventajas del algoritmo de pendiente
maxima en la busqueda del tamano natural de los decrementos. Se considera que
con un pequeno factor de amplificacién 3, las pendientes se modifican en una posicién
alrededor de un pixel de la imagen LR. En consecuencia, el ancho de la pendiente
médxima en la imagen HR estimada I? serd el mismo en cualquier direccién. La
ventaja del algoritmo no es evidente para los factores de amplificacién 1 < g < 2.
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Para mejor comprensién, se puede tomar como referencia el algoritmo de la seccion
4.5.4.

4.5.10. Meétodo desacoplado en dos ramas direccionales

Afilado adaptativo de pendientes.

Entrada: el gradiente sobre muestreado. VI y VIy .
Salida: la imagen con bordes afilados I,.

1. Repetir los pasos 1 a 6 del método descrito en 4.5.7.

2. Utilizar la Ecuacion 4.63 como el procedimiento de reconstruccion en cada
rama de forma independiente.

3. Obtener un promedio sobre ambas ramas, fh = fhd + fhvh, donde j}wh es
el estimado HR en las direcciones horizontal y vertical .

En la Figura 4.31, se muestra la reproduccion de las pendientes en la imagen
estimada de HR. Se procesa la fila 60, de forma independiente, en las dos direcciones
ortogonales de las pendientes.

En el experimento llevado a cabo segin las consideraciones de la seccion 3.4, se
observa la reconstrucciéon del perfil de una imagen de prueba. La imagen utilizada
es una amplificaciéon bictibica 4X de una imagen de baja resoluciéon en blanco y
negro. El algoritmo diseno y probd para diferentes direcciones: gradiente vertical
- horizontal, diagonal, direcciones acopladas y desacopladas en la reconstruccién,
como se muestra en la Figura 4.30. Se puede ver que el desacoplamiento direccional
y el promediado final produce una reproducciéon de pendientes méas pronunciadas,
como se muestra en la Figura 4.31. Este resultado se puede corroborar en los valores
de SSIM y PSNR que se obtienen con el procedimiento de la Tabla 4.18 .
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Figura 4.31: Amplificacién por 4x usando una imagen de prueba; a) Gradiente dia-
gonal; b) Gradiente Horizontal - Vertical; ¢) Gradiente acoplado; d) Gradiente des-
acoplado.

4.5.11. Experimentos con modelo PI y nuevo manejo de gra-
dientes

Para la aplicacion del método de SR se realizaron pruebas con las consideraciones
de diseno expuestas en la seccion 3.4, se emplea una secuencia transversal de MRI
del cerebro, con tiempo de relajacion 72. El tamano del volumen es 540 x 654 x181
voxels (puntos en una estructura 3D). Para evitar los efectos de solapamiento, los
cortes longitudinales se filtran empleando Butterworth, con una frecuencia de corte
de m/q |. Debido al factor de muestreo descendente se selecciona ¢ |= 6 para obtener
un tamano de 90 x 109.

Las imagenes original y de baja resolucion, se amplifican mediante interpola-
cion bictubica hasta una de las escalas de maximo contenido de borde, obtenidas
con el método de amplificacién PI propuesto. Las métricas seleccionadas para la
comparacion son SSIM y PSNR.

En una escala éptima de amplificacion, el procedimiento tiene ventajas sobre
otros modelos, por su capacidad de conservacién de altas frecuencias. Los resultados
muestran que la imagen LR, amplificada con el método PI adaptativo brinda los
mejores resultados de SSIM y PSNR con respecto a la adquisicion real, amplificada
a una escala éptima con interpolacion bictubica.

El proceso de SR y otros que se muestran en la Tabla 4.2, se aplicaron a la
imagen de baja resolucién con fines de comparacién en la escala de amplificacion
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optima. Los resultados de PI y PI mas gradientes auto-regularizados se comparan
en las Tablas 4.2 y 4.3. Los resultados muestran la ganancia en SSIM y PSNR
para diferentes escalas de amplificacion. El proceso completo se compara con otros
métodos del estado del arte en la Tabla 4.19. En la comparacién se muestra la
capacidad de algunos métodos para superar la interpolacién bictibica. En cada caso,
se muestran las diferencias de PSNR y SSIM con respecto a la interpolacién bictibica
para un factor de amplificacion especifico ¢. Se sabe que la capacidad de alcanzar
valores altos de SSIM y PSNR, disminuye a medida que aumenta el factor de escala.
Se observa que el método mantiene altos valores de estos parametros, a pesar de
aplicar un factor de amplificacién alto.

Tabla 4.19: Ganancia de SSIM y PSNR sobre la interpolacién bicibica, para los
métodos de SR seleccionados: DSRML [104], IFBP1 [105], SC-NLSS-Graph [106],
AGD [43], BMSR [99], [100], [101] con g = 3, y el Método PI + AGD propuesto con
q=6

Método
Medida [104] g =3 [105] ¢ =3 [43]¢=3 [99] ¢ =2
Ganancia PSNR dB  0.8491 2.53 2.01 2.33
Ganancia SSIM 0.0280 0.05 0.03 0.051
Método
Medida [101] g =2 [106] ¢ =3 g)rgpélesto
Ganancia PSNR dB  3.15 2.19 3
Ganancia SSIM 0.08 0.048 0.05

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
El método PI con el manejo de gradientes, reduce las distorsiones de borde

controlando el cambio de fase en el kernel de interpolacién. Este efecto se muestra
en Figura 4.32.
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Interpolacién Bictibica  Interpolacion Pura Baja resolucion Interpolacién pura propuesta
propuesta y manejo de gradientes

|
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22 24 26 28 30 32 34

20 40 GO 80 100 120 140 160 180

Figura 4.32: Comparacién visual de la interpolacion bictibica, el método PI propues-
to, la imagen de baja resolucion y el método PI con manejo de gradientes. El método
ARG se aplica con k = 2.4, ¢q =6 e it = 4.

Para insistir en el afilado de los gradientes sobre la interpolacién adaptativa, el
método ARG, con seguimiento natural bidireccional de gradientes (NBGF, por sus
siglas en inglés) se aplica a la salida del proceso PI. En la selecciéon de pardmetros,
el factor de curva k se adapta a la escala de amplificaciéon como en [43]. La curva
azul de la Figura 4.29 representa el gradiente de alta resolucion.

El incremento de la medicién SSIM del método de SR que se propone, sobre
la interpolacién bicubica, es un patrén de comparaciéon util. Se emplea cuando los
métodos que se comparan estan disenados para diferentes escalas de amplificacion.
En algunos trabajos recientes, se puede comparar el aumento en SSIM y PSNR
sobre la interpolacién bicibica [99]: 2.33 dB con ¢ = 2, [100] 4 dB con ¢ = 2 y
[101] 6.3 dB con ¢ = 2. La propuesta de amplificacién éptima es ¢ T= 6, para una
secuencia de MRI con tiempo de adquisicién T72. Con el modelo IP + NBGF, el
incremento promedio sobre la interpolacién bictibica de SSIM y PSNR es de 0.05 y
3 dB, respectivamente, como se muestra en la Tabla 4.19. Los valores iniciales son,
L, v M,. Para alcanzar rapidamente la escala deseada, estos valores deben estar
cerca de las dimensiones de salida, menos las dimensiones de la imagen de entrada.
La relacion de dimensiones puede expresarse como L, = Louput — Limage — 1, My =
Moutput — Mimage — 1. La relacion de las escalas se muestra en la Figura 4.2.

Para obtener un incremento progresivo del factor SSIM, la imagen de salida del
método PI propuesto, es la entrada del modelo ARG con procedimiento NBGF. El
método mejora las distorsiones visuales en los bordes para altas escalas de amplifica-
cion. La estimacion de energia en el paso PI, impide errores en la seleccion del niicleo
de interpolaciéon La combinacion del filtro Canny y la estimacién de la energia, son
un complemento para encontrar una escala de amplificacién éptima, con la mejor
conservacion de altas frecuencia.

El algoritmo de paso descendente - ascendente en la deteccion de gradientes,
es un procedimiento que toma en consideracion los bordes irregulares y produce
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una descripcion detallada de los gradientes en el método ARG. La informacion
externa puede ser incorporada con precision mediante el uso de los métodos de SR
de diccionarios, como en [108]. El método que se propone, permite recuperar los
detalles del corte y encontrar bordes con altos factores ¢ de amplificacién.

Algunas comparaciones visuales de la aplicacion del método propuesto se mues-
tran en las Figuras 4.33 y 4.34.

Figura 4.33: Comparacion BSDS500. De izquierda a derecha, imagen de baja reso-
lucién, método PI propuesto y PI + ARG con k = 1.8, 1t =5, ¢ = 6.

Figura 4.34: Comparacion BSD100. De izquierda a derecha, imagen de baja resolu-
cién, método PI propuesto y PI + ARG con k = 1.8, it =5, ¢ = 6.
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4.5.12. Meétodo de control directo para el afilado de gradien-
tes DGM

En esta seccién, se expone una nueva técnica para el manejo de gradientes con
convergencia rapida a los bordes afilados. Se realizé un experimento bajo las consi-
deraciones de la seccién 3.4. Para la prueba del método disenado, se usa una funcién
stnc con 255 niveles de cuantificacion, se aplica una degradacién al cambio abrupto
entre un nivel méaximo y uno minimo con una curva gaussianas. Con un analisis
grafico, se observa que la recuperacion del contorno nitido no se produce en la misma
ubicacién espacial inicial al emplear la auto-interpolacién con manejo directo de los
gradientes. En [107], el gradiente tiene una direccién de desplazamiento centrada
en el punto maximo. La reconstruccién comunmente se realiza siguiendo la linea
discontinua azul de la Figura 4.35. En el método propuesto, se emplean derivadas
consecutivas sobre el contorno, para afilar el gradiente de forma coherente con el
proceso de degradacion.

La principal aportacién del método que se propone es la formalizaciéon matemati-
ca de las siguientes observaciones:

1. La multiplicacion de la polaridad de 2 derivadas consecutivas puede manejar
directamente la direccién del desplazamiento del gradiente.

2. La magnitud del desplazamiento es proporcional a la suma de la magnitud de
pares de derivadas consecutivas.

En la Figura 4.35, la linea azul representa una reconstruccion del perfil degradado
que se propone en los modelos de interpolacion gaussianos. A pesar de tener la
pendiente més pronunciada, no corresponde con la linea continua negra del perfil
inicial de alta resolucién.

- Gradiente original de alta resolucién
=== Gradiente degradado de baja resolucién

=
-
i S ——— Y

s
.‘."--

I S

30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 4.35: En la figura, la linea sélida negra es el perfil de la curva original, la
linea discontinua negra es el perfil degradado y la linea discontinua azul es una
reconstruccion clasica que se cierra en una sola direcciéon hacia el méaximo.
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El modelo Direct Gradient Management (DGM, por sus siglas en inglés) se
expresa como:

Xitpor = \/Xi(x — ui(w), 9)? + Xi(2,y — u(y))? (4.64)

Donde: u;(z) y u;(y) son los desplazamientos estimados para el gradiente y X;
es la imagen de baja resolucion amplificada por un factor 5 la cual es obtenida por:

X, = (DHX,) 1 (4.65)

Donde: 1 es la operacion de muestreo ascendente; 3 es el factor de interpolacién
y w;i(z) v u;(y) son los campos de desplazamiento. En esta tesis se propone una
nueva técnica para afilar las pendientes degradadas de la imagen. El procedimiento
tiene su base en una nueva definicién de los desplazamientos u(x) y u(y). Primero,
se emplea un conjunto de ntimeros K paran = 0,1,....., N, K = 2n + 1; luego se
toma la suma de dos derivadas consecutivas para calcular el sentido y la magnitud
del campo de gradientes.

Para una imagen X; de dimension 5, X S,,, se define un operador para derivacién
como d = [—1,1] y d*. El operador se aplica para cada fila y columna de los conjuntos
1=1..5,y j=1.5,. Los primeros derivados Xlll_ =X, xdy Xllj = X; *d" se
obtienen (* denota convolucién). El factor K define el orden de derivacién y el
campo de desplazamiento es una composicion de estos derivados para todos K hasta
n = N. Los dos campos de desplazamiento se obtienen por:

M K+1

w(@)= ] 1X@) |- 1 X @) |

m=0 K=2n+1
-sign(Xf(x)) . sign(Xi”*Q(x))

(4.66)

Para el caso vertical usando d’:

K+1

Ws; = K . K+1
i(y) ;%K1;£+1|le (W) [ -1 X, () | (4.67)

sign(X;* (y)) - sign(X;7"(y))

Las ecuaciones 4.66 y 4.67 se aplican sobre filas y columnas de una imagen
X, de dimensiones M x N para un campo de gradientes de desplazamientos bi-
direccionales. Para obtener una diagonal ascendente de campos de desplazamiento
de gradientes, ugq,, y una diagonal hacia abajo u44,, se aplican las ecuaciones 4.66
y 4.67 sobre la imagen girada en 45° X,45. Para las dreas con mayores frecuen-
cias en la imagen de LR, una funcién puede suavizar los efectos no naturales del
desplazamiento del campo de gradientes. Se propone lo siguiente:

x

us;(z) = u;i(x) * sy - exp s (4.68)
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Donde: * es el operador de convolucion y us;(x) es un campo de desplazamiento
directo regularizado. Los factores de amplitud s; y varianza oy, se seleccionan en
relacion con la escala de amplificaciéon ¢ y la iteracion en el procedimiento de mini-
mizacién. Para los principales factores de amplificacion, ¢, sy y o5, se adaptan para
que los gradientes de la imagen en proceso sean mas nitidos.

4.5.13. Analisis de DGM

A pesar de que los modelos basados en curvas gaussianas usan el mismo ancho de
la curva degradada con respecto al método propuesto; una curva gaussiana penaliza
la extension de solo una de las dos superficies involucradas en el cambio de amplitud
del borde en la imagen. Sin embargo, el cambio de extensién de las superficies para
afinar el gradiente debe compartirse proporcionalmente entre la superficie del nivel
superior y la de nivel inferior. El proceso debe ocurrir desde el punto de inflexion de
la curva.

Para una ilustracion de la propuesta, se construye un perfil de senal de alta
resoluciéon py, con dimensién N,. Luego se degrada mediante un kernel gausiano
con la extension N, = 7 y desviacion tipica 1.5. El perfil degradado d, se obtiene
mediante:

2

dp(z) =2~ (Nip prf(x)> - exp (—ﬁ) *pr(x) (4.69)

La funcién 4.69, se muestra con la linea discontinua negra de la Figura 4.36,
la linea continua es el perfil de alta resolucién ps. El nuevo ancho de la pendiente
en el perfil degradado d, se distribuye proporcionalmente alrededor del punto de
inflexién. Luego, los desplazamientos de d, hacia el perfil ps, se acercan propor-
cionalmente al punto de inflexién en d,. La reconstruccién debe tener en cuenta el
comportamiento mencionado. La linea azul discontinua de la Figura 4.36, simula
una reconstruccién de un gradiente de alta resolucion bajo un modelo gaussiano
de reconstruccion. Se observa que la extension de las superficies alta y baja de py,
no se cierran proporcionalmente alrededor del punto de inflexion para llegar a una
pendiente pronunciada.
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250 ----- Gradiente de baja resolucién

0 — Gradiente mejorado en alta resolucion

150

400 I 1 I | | I |
0

Figura 4.36: Correcciéon de gradiente sobre un modelo de contorno suave de una
funcién sinc. La magnitud y la direccién del campo de desplazamiento se representan
con las flechas verdes. El proceso se aplica para cada columna y cada fila de X, el
campo de desplazamiento que se obtiene se integra en 4.64 con una sola dimension.

En la Figura 4.37, se observa la aplicacion del método DGM con una ganancia
sobre la interpolacién bictibica de: SSIM = 0.0876 y PSNR = 1.3471 dB, para un
factor de amplificacion g=4.

Figura 4.37: Comparacion visual de izquierda a derecha, interpolacién bictbica,
DGM e imagen original con ¢ =4, sy = 0.54, 0, = 0.9.

En el modelo de reconstruccién inversa que se expone en la Figura 4.36, se emplea
un campo de desplazamiento (flechas verdes), calculado por las ecuaciones 4.66 y
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4.67. Se observa un comportamiento deseable en el que se obtiene una resolucién méas
alta con un cierre proporcional de la distancia d hacia hacia el punto de inflexion
en la Figura 4.35. El borde afilado, se obtiene ampliando las superficies alta y baja
de forma equivalente alrededor del punto de inflexion del perfil degradado, como se
muestra en la Figura 4.36. Luego, el modelo propuesto, lleva a cabo la reconstruccion
de la senal. Se obtiene una reconstruccion coherente con el proceso de degradacion.
La reconstruccién, solo requiere derivadas consecutivas hasta un orden alto sobre el
perfil degradado. Es importante observar que en la Figura 4.36, la reconstruccion
del gradiente, se hace més notable en proporcién a la suavidad de la pendiente del
gradiente. Se puede comparar la reconstruccion en el 16bulo principal de la funcion
stnc y la forma que toma en los I6bulos laterales.

4.6. Integracion de DGM en un modelo colabora-
tivo

En esta seccion, los nuevos modelos de manejo de gradientes que se desarrollan
para las etapas de afinamiento y presicién mencionadas en la seccién 3.3, se integran
a un procedimiento colaborativo de SR. En el modelo colaborativo, se emplean las
estimaciones de la imagen de entrada mediante DAHNLTV y dualidad geométrica.
Ademas, se integra el modelo de afinamiento y precisiéon por control directo de
gradientes DGM. La clasificacién de los diferentes modelos que participan, se expone
en 3.3. En la etapa final, se aplica un modelo de reconstruccion de la imagen por
minimizacion. Los resultados muestran la colaboracion de tres conceptos de trabajo:
afinamiento y precision; estimacion de la imagen de entrada y reconstruccion. Los
resultados cuantitativos de PSNR y SSIM son mejores que los obtenidos por modelos
recientes reportados dentro del estado del arte en 0.1 dB y 0.01 respectivamente.

En las secciones 4.5.1 y 4.5.12 se exponen respectivamente, un modelo multidi-
reccional y ortogonal, que logra un seguimiento natural de los contornos y un modelo
de manejo directo de gradientes que establece una alta coherencia para la recons-
truccion de las pendientes degradadas. Las contribuciones de los nuevos métodos de
SR disenados para manejo directo de gradientes y estimacién por campo multidi-
reccional con seguimiento de pendientes naturales, permiten elevar los pararametros
de calidad SSIM y PSNR con respecto a otros modelos de manejo de gradientes.
Ademas, pueden integrarse como ventaja en procesos colaborativos de reconstruc-
cion.

Los algoritmos de SR que brindan los mejores resultados, emplean de una manera
inteligente diversos recursos de procesamientos para acercarse a la HR. La SR se
desarrolla desde diferentes puntos de vista y permite mejorar los resultados mediante
meta-algoritmos dentro de los que pueden coexistir nuevos procedimientos. Una
de las principales tendencias, es la convergencia de los procedimientos mediante
esquemas de minimizacién que penalizan el error de acercamiento a la HR.
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4.6.1. Dualidad geométrica adaptativa

La dualidad geométrica, es una de las herramientas mas utiles en la SR paramétri-
ca con estimacién de minimos cuadrados para la interpolaciéon. Uno de los algoritmos
mas citados en las comparaciones del método de SR de dualidad geométrica (GD), es
la nueva interpolacion dirigida por el borde (NEDI) [120]. La idea detrés, es que cada
pixel de baja resolucién también existe en la imagen de HR, y los pixeles vecinos
se desconocen. Por lo tanto, con dos pares de direcciones ortogonales alrededor del
pizel de baja resolucion en la imagen original de LR (direcciones horizontal-vertical
y diagonal) se emplea una estimacién de minimos cuadrados en cada par en una
vecindad de la imagen. La estimacién también se cumple en la imagen interpolada.
Se puede ver un desarrollo de esta técnica en [121].

La estructura original de la imagen de LR, se mantiene utilizando el modelo
citado en [121], con la suma de dos términos denominados dualidad geométrica
regular (RGD, por sus siglas en inglés) y dualidad geométrica irregular (IGD, por
sus siglas en inglés). Esto se define como:

Jacp(X Z ol - wiNy) |3 +

m=1eQ( Xm)

2
DD T —u) (X = wENy) |3
n=1 e

(X3)
Donde: u;, 1 —u; son los pesos asignados a RGD e IGD calculados con base en dos
patrones: 1) patrén vertical-horizontal (0°,90°); y 2) patrén diagonal (45°, 135°).

(4.70)

min(co,090)
w; = min(o0,090)+min(oas,0135)+e€’ Xi 2 01 (471)
0,5, otherwise

Donde: ; es uan constante preestablecida; o es la desviacién tipica en la direccién
indicada; y x; se calcula empleando la Ecuacién 4.72.

o ien | (X5 = X)/255]
CTUE Y e (X~ X,)/255

Donde: X es el vecino de X; en la ubicacién j; €2; denota el indice que se establece
para los vecinos de X; dentro de un parche de dimensiéon 5 x 5.

Como inicio de la sumatoria interna en la Ecuacién 4.70, X' ({I,h} = {1,m}
o {2,n}) es la h — t, imagen de LR. El indice [ = 1 o [ = 2, indica RGD o IGD
respectivamente. El término Q(X['), denota el conjunto de indices de los pizeles de
X" que corresponden a la HR en X. El término Ny € R'*! es un vector de columna,
compuesto por los 16 pixeles de LR correspondientes, dentro de la ventana de datos
locales. El vector wl € R es la ponderacién como vector de fila de Nj; como en
[121]. La Ecuacién 4.70 se expresa en forma sintética como:

(4.72)
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U2 (Tym — RipTim
JAGD(X):H[ 2 (T i Ti) }X

(I-U)V232_ (Tan — RonTay)
=|| KX |3

Donde I es una matriz de identidad, K es la matriz AGD conjunta. Los términos
T1,, v Ta, son los operadores matriciales que extraen las imdgenes m — th regular
y n — th irregular de la imagen de LR presentes en la imagen de HR X. El término
U es la ponderacion diagonal con elementos u; — s, de la Ecuacién 4.71. Se cumple
que: Tlm =Ti5-m) ¥y Tgn = Ty3_pn). Los términos Ry, Ry, son las matrices GD
para calcular mediante 4.74, los pizeles de HR de la m-ésima imagen de LR regular
y la n — th imagen de LR irregular.

(4.73)

2

wi(1,5),x; > 0ayi € QX j € Ny
Rin(i, j) = § 0.25,xi < 02,1 € QX)) j € N, (4.74)
0, en otro caso

Donde: §5 es un umbral para y en la Ecuacién 4.72.

4.7. Aplicacién colaborativa de DAH-NLTYV,
DGM y AGD

En esta seccion, se emplea un modelo de solucién a un problema de SR, expresado
en forma general por la Ecuacién 4.75. En [116], el problema de SR general, se
redefine como el método AHN LTV -adaptive geometric duality (AGD, por sus
siglas en inglés) [121]. La solucién a este problema de SR, utiliza un modelo split
Bregman extendido. En el método que se disena en esta tesis, se emplea un nuevo
concepto, que se define como DAHNLTV-AGD-DGM. La primera contribucion, es
el empleo de la técnica DGM expuesta en la seccién 4.5.12, para tener una mejor
aproximacién del diferencial en la minimizacién mediante Split Bregman [122]. La
segunda contribucién es el empleo del método DAHNLTV expuesto en la seccion
4.3.1, una nueva estrategia para la estimacién adaptativa. Aprovechando al méaximo
estos dos antecedentes previos y AGD, el modelo SR final es:

X =argming | Y —DHX |24\ || VEX ||, 47 || KX |2

! (4.75)
+p || Mpaunrrv — Xupew |2

La Ecuacion 4.75 esta constituida por la suma de cuatro factores. El primer factor
es el término de fidelidad, que impone la necesidad de que la imagen estimada de
HR, X, sea coherente con la entrada de LR, Y, a través de retroproyeccion. El
segundo factor es el diferencial obtenido en el espacio DAHNLTYV. El tercer factor
es el término obtenido mediante el método AGD, para mantener la consistencia de
las estructuras locales de la imagen. El cuarto factor un nuevo diferencial donde se
emplea el método DGM expuesto en la Ecuacién 4.40 y la estimacion mediante el
método DAHNLTV.

En el método DAHNLTYV, tratado en la seccién 4.3.4, VEX es un diferencial
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sobre la estimacién. El término VEZX € REuw*x1 g el vector de gradiente no local
de X;. Entonces, la magnitud de VZ X se define como:

| Vi X [l2= > wy (X = Xp)? (4.76)
JEQNuR;
considerando,
Vo X = [l Vi X llz: [ Vi Xa (13, || Vig X [J2]" (4.77)

La Ecuacion 4.76 se reformula como:

Ipapncry (X) =[| VEX || (4.78)

Se considera que el principal cambio en DAHNLTV, es la nueva dimensién
j € Q(NuRpy;) que se obtiene después de emplear la Ecuacién 4.35. El método
Split Bregman, enlaza de un modo particular los sumandos de la Ecuacion 4.75,
para minimizar el error entre la imagen estimada y la imagen original de HR. Se
compone de la estimacién de una variable auxiliar y una pequena variacion sobre la
estimacion. Para la inclusién del procedimiento DGM, es necesario definir una Ecua-
cién de enlace [4p,. Las estimaciones de la imagen de salida de DGM, Xgpaar v de la
imagen observada MpagnrTyv, se obtienen mediante el procedimiento DAHNLTV.
La variable auxiliar bdgm y el diferencial vdgm, se incluyen al vincular la ecuacion
para cada fila como:

lspb =|| vdgm — DGM (X) — bdgm ||3

. (4.79)
sujeto & Vagm = Mpaunrrv — Xupem

La Ecuacion 4.75, se puede reformular con X como factor comin, y dos térmi-
nos diferenciales utilizados para las ecuaciones de enlace. Se conforma un problema
extendido de SBI, [y, de la Ecuacién 4.79 y A va X H . La ecuacién resultante es:

2
v =|| 1')1 Wy, X b;{”z (4.80)
sujeto a v =V, X
Donde: Wy, es la fila i del operador matricial que se define en [116]. En el
caso propuesto se emplea el modelo DAHNLTV que se expone en la seccion 4.3.1.
Para resolver la Ecuacién 4.81, se expresan dos subproblemas, donde se utilizan las
ecuaciones de enlace 4.80 y 4.79. El primer subproblema estima X = X y el segundo
la determinacién 6ptima de [spb y lv;. La Ecuacion 4.75 puede reescribirse como:
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2
+ M| vIX|, +
2

~

X =argminy

o] - ]

(4.81)
tll Mpauncrv — Xapey |l
Empleando las ecuaciones de enlace queda como:
2
- . Y DH =
X = argminy {0] — [\/ﬁK] X 2 + A vaXH2+
H Z | vi = Wg X —bi H% +u || Mpaanrrv — Xapen |2 (4.82)
Vi

+hz || vdgm — DGM(X) — bdgm ||

Para la solucion de 4.81 usando 4.79 y 4.80 existe una dificultad, el procedimiento
DGM(X) es una transformaciéon compleja y debe expresarse como DGM(X) =
Tpeum - X. El término Tpeys es una matriz con los coeficientes DGM (X); ;/ X, ; en
la diagonal principal y ceros en otras posiciones, con dimensiones M N x MN. La
ecuacion que describe el sub problema X es:

2

Y DH
. | 0 N
X = _ X 4.83
argminx \/m(v . b) \/[leH ( )
\//T2(Udgm - bdgm) \/,U_ZTDGM 2

El sub-problema diferencial en el esquema SBI v y v44, se puede calcular como:

o = argmin, A vl + || v — W XET— b0 |3
v (4.84)

sujeto a  v; = ijXi

Los términos v; € RE«7**1 donde RE«7**! indica la dimensién, son nuevas va-
riables auxiliares (vectores columna). El término v € RMN K“p2X1>, es un vector de
columna que agrupa todos los v;, en un vector de columna largo. El procedimiento
DAHNLTYV se usa también como un estimador para la imagen observada Y y la
imagen procesada mediante el modelo DGM de 4.40. En la Ecuacion 4.85, estos

términos son Mpagnrrv ¥ Xapawm respectivamente.

vht = argminy,,, it | vagm ||% +p2 || Vagm — DGM(X)IH_I - bsgm ”%

dgm —

(4.85)

sujeto & Vigm = Mpannrrv — Xupeum

Las variables v, b, Vggm, bagm de las ecuaciones 4.79 y 4.80 se obtienen recursiva-
mente de la siguiente manera:
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o = ma (|| Wy X540 [} =0/ (20), 0) (W X
O/ W X 8 |

El vector v, se obtiene al apilar todos los v; en un vector de columna. Después
de calcular los términos X y v, la actualizacion de b es:

(4.86)

VP = bF - Wy X R it (4.87)

Por lo tanto, se emplea la ecuacién de enlace 4.80, del modelo para el sub-
problema vggp,.

vhrt = maz (|| WeTpau X + bl 15 =2/ (20),0)

(WaTpau X" +850,) /Il WaTpan XM+ 05, |13

dgm

(4.88)

bdgm* ' = b, + WuTpau X ' — vl (4.89)

El operador Wy, se usa para reducir la dimensiéon de T pgpX. También, las
filas 2 y 3 de la matriz en la Ecuacion 4.83, se pueden agregar antes de plantear la
norma Ls. Se obtiene la siguiente forma dentro del modelo de minimizacién:

\//TI(U — ) + /2 (Vagm — bdgm)
—V112WueTpauX — /iuWrX =0

Si los términos de la columna izquierda de la Ecuacién 4.83 toman la siguiente
forma:

(4.90)

V(0 = b) + /722(Vagm — bagm)

491
—V12WgTpeuX = Ur (4.9
La Ecuacion 4.83 se convierte se puede expresar como:
2
) Y DH
X =argming ||| 0| — | 7K | X (4.92)
Ur VIiTWg 9
En otro caso, si ocurre:
V H1 (U - b) + V M?(Udgm - bdgm) (4 93)
—VWyX = Ungm
Entonces la Ecuacién 4.83, toma la siguiente forma:
2
R Y DH
X = argminx 0 — \/ﬁK XHDGM (494)
Ungm \/HQWH 9

En este tltimo caso, \/nK de la ecuancion 4.73 debe disenarse para Xppau
como estimacion inicial de LR. El término /7 es un factor de escala.
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4.7.1. Método-DAHNLTV-AGD-DGM

Entrada: observacién de baja resolucion Y, matrices de degradacion y embo-
rronamiento DH, factor de amplificacién gq.

1. DAHNLTYV:
a) Calcular K, con la Ecuacién 4.35 para cada ventana de busqueda centrada
en AHNLTV [116].
b) Calcular el vector Ty con la Ecuacién 4.37.

¢) Reducir el numero de parches en el vector de alta dimensiéon C, usando
el operador T}.

d) Obtener la imagen estimada de DAHNLTV Mpapyrryv con la Ecuacién
4.40 sobre cada vector (T}, C,).

e) Obtener la matriz para la reduccién dimensional Wy como en [116].
2. AGD:
a) Calcular la matriz K de la Ecuacién 4.73.

3. DGM:

a) Calcular los 8" derivados de cada fila en la imagen con rotacién 0° y 90°.

b) Calcular los desplazamientos de campos de gradiente directo mediante las
ecuaciones 4.66 y 4.67.

c¢) Utilizar la Ecuacién 4.64 para la interpolacién de los campos de gradiente
directo y obtener Xgpanr.

4. SBI
Para iteracién externa = 1: k1

a) Asignar la observacién Y aHR, Y —.

b) Realizar los puntos 1 a 3 usando la imagen HR.

c)
)

d

Inicializar vggm,, bagm,vi ¥ b

Calcular Uy usando la Ecuacion 4.91 de esta seccion
Para iteracion interna = 1: k2

1. Resolver la Ecuacién 4.92 con un método de minimizacion.

2. Resolver los operadores de contraccion de las ecuaciones 4.86, 4.87,
4.88 y 4.89.

3. Asignar X aY, sube la observacién: X — Y
fin

fin
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4.7.2. Método-DAHNLTV-AGD-DGM empleando la ecua-
cién 4.94

Entrada: observacién de baja resolucion Y, matrices de degradacién y embo-
rronamiento DH, factor de amplificacién gq.

1. DGM:
a) Calcular los 8 derivados de cada fila en la imagen con rotacién 0° y
90°.
b) Calcular los desplazamientos de campos de gradiente directo mediante
las Ecuaciones 4.66 y 4.67.
c) Utilizar la Ecuacién 4.64 para la interpolacién de los campos de gra-
diente directo y obtener Xpypan.
2. DAHNLTV:
a) Calcular K, con la Ecuacion 4.35 para cada ventana de bisqueda centrada
en AHNLTV [116].
b) Calcular el vector T} con la Ecuacién 4.37.

¢) Reducir el nimero de parches en el vector de alta dimensién C, usando
el operador T},.

d) Obtener la imagen estimada de DAHNLTV Mpagnrry con la Ecuacién
4.40 sobre cada vector T}, C,.

e) Obtener la matriz para la reducciéon dimensional Wy como en [116].
3. AGD:
a) Calcular la matriz K de la Ecuacién 4.73.

4. SBI
Para iteracién externa = 1: k1l

a) Asignar la observacién Y a HR, Y —.

)
b) Realizar los puntos 1 a 3 usando la imagen HR.
c¢) Inicializar vggm,, bagm, vi y b

)

d) Calcular Ur usando la Ecuacion 4.93

Para iteracién interna = 1: k2

1. Resolver la Ecuaciéon 4.94 con un método de minimizacion.

2. Resolver los operadores de contraccién de las ecuaciones 4.86, 4.87,
4.88 y 4.89.

3. Asignar X a Y, sube la observacién: X — Y
fin

fin
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4.7.3. Configuraciéon del método DAHNLTV-GD-DGM

Las imagenes de LR de entrada, se generan convolucionando primero las imagenes
originales con un kernel gaussiano de dimensién 7 x 7, con desviacion estandar o 1.5.
Luego se sub-muestrean las imégenes borrosas con un factor de escala g=3. El ajuste
de DAHNLTYV se obtiene con la Ecuacion 4.46. El nimero K,, se selecciona para
a € [0,1]. La decisién para 0.5 < a < 0.75 es suave y la decisién para 0.75 < a < 1 es
fuerte. La ventana de busqueda de AHNLTV, tiene una dimensién 13 x 13, el parche
central tiene un tamano 7 X 7 y la cantidad de parches no locales K, se obtiene por
decision fuerte.

El procedimiento DG M que se propone, utiliza ocho derivaciones. La imagen de
entrada, se estima primero por 4.40. Los pardametros sf y o, en 4.68, se establecen en
0.54 y 0.7 respectivamente. El procedimiento split Bregman iteration (SBI, por sus
siglas en inglés), se disena con bucle externo hasta k1 = 3, y con bucle interno hasta
k2 = 15. Los pardmetros de regularizacién A y n, en la Ecuacion 4.75, se establecen
en 0.005 y 0.0003, respectivamente. El término p se calcula como: A/100. Todos los
pardmetros para la aplicacién de AGD, se toman de [121].

El método DGM propuesto, estda configurado para cada factor de escala. De-
bido a que el algoritmo afila los bordes en una primera operacion, el diferencial
TpoamX — X es grande respecto a las iteraciones siguientes que se resuelven con
la Ecuacién 4.92. Este efecto no es deseable, por eso las ecuaciones 4.66 y 4.67, se
normalizan con dependencia de la iteracién en el bucle externo del algoritmo 4.7.1.
Los desplazamientos obtenidos mediante las ecuaciones 4.66 y 4.67 estdn en el rango
[—3, 3] para el factor de escala ¢ = 3 y para ¢ = 4 entre [—9, 9]. Los pardmetros en la
funcién 4.68, con factor de sub muestreo ¢ = 3, son sf= 0.54 y 0,= 0.8. Con ¢ =4
los valores seleccionados son sf = 0.8 y 0, = 2.3.

4.7.4. Costo computacional del método DAHNLTV-GD-
DGM

El método que se propone en esta tesis, incorpora tres cambios principales: a)
un modelo difusivo de variacién total adaptativa de alta dimensién (DAHNLTV); b)
una estimacién directa de la gestion del gradiente; y c¢) una reduccién maxima del
error de estimacién mediante el método SBI. El algoritmo mejora los parametros
de calidad SSIM y PSNR al procesar las imagenes de dimensién 255 x 255. Sin
embargo, aumenta el costo computacional.

Los tiempos de ejecucion del proceso se actualizan de la siguiente manera con
respecto a [116]: la construccién del espacio difusivo N,p, se actualiza de 52.6s a
73.5s; la construccién de la matriz DAHNLTYV, tiene una duraciéon de 19.1s; y la
estimacién de DGM, requiere 159s. La construccion de la matriz GD requiere 60.6s
y el procedimiento de SBI se actualiza de 120.9s a 141.6s debido al procedimiento
SBI dual. La Figura 4.38, muestra la relaciéon entre los procesos y los respectivos
tiempos de ejecucién. Las pruebas se realizaron en una PC con 4 GB de memoria
RAM y un microprocesador I5.
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Figura 4.38: Célculo de cada médulo (a) Tiempo de calculo para DAHNLTV-AGD-
DGM (b) Célculo del SBI extendido dual.

En el procedimiento de SBI dual, los tiempos de ejecucién del proceso se actua-
lizan de la siguiente manera: el calculo de v, se mantiene en 17.2s; el calculo de b
se mantiene en 1.3s; el cdlculo de vdgm requiere 19.2s y el célculo de bdgm 1.5s,
para un incremento de 120.9s a 141.6s. El algoritmo completo, se actualiza desde
AHNLTV-AGD con duracién de 253.8s al método propuesto DAHNLTV-AGD-DGM
de duracién 453.8s.

4.7.5. Comparaciones del método DAHNLTV-AGD-DGM

Las Tablas 4.15 y 4.16, muestran los resultados de aplicar una técnica de diccio-
narios en un espacio DAHNLTYV donde los parches a emplear para la estimacién se
determinan mediante la Ecuacién 4.95. Los resultados obtenidos eran los esperados
al considerar las mejoras proporcionadas por el método DAHNLTYV que se exponen
en las Tablas 4.13 y 4.14. En ese caso, se probaron las decisiones suaves y fuertes de
la Ecuacion 4.95 para establecer la relacion del parche central con los parches de la
ventana de busqueda.

o2
Ty > Oy K-exp(—a-5

Kuy, = ) (4.95)

Sqwl'dqw

en otros casos K -exp(—(1—a)-

Donde: el parametro a se usa para definir una decisién suave o fuerte que rela-
ciona las varianzas del parche central y de la ventana de bisqueda. En una decisién
suave a se encuentra en el rango 0.5 < a < 0.75 mientras que en una desicion fuerte
se encuentra en el rango 0.75 < a < 1. Los resultados confirman que los cambios por
degradacion y por representacion de la imagen, deben tratarse en modo diferente.
La Ecuacién 4.95, permite un mejor célculo de la cantidad de parches representa-
tivos, para establecer una relacién entre la cantidad de cambios en una ventana de
busqueda y en el parche central. Ademas, con variaciones altas o bajas en ambas
areas, el parche y la ventana, no provocan diferencias significativas en los resultados.

Con la Ecuacion 4.95 el modelo mejora, en la mayoria de los casos, los pardame-
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tros éptimos seleccionados para AHNLT-AGD en [116]. El andlisis muestra que el
algoritmo selecciona los parches representantivos de la ventana con menores varia-
ciones respecto al parche central. Los cambios por la representacién de la imagen,
en zonas de alta frecuencia, no se promedian. Estas caracteristicas deseables, estan
en consonancia con las mediciones realizadas en los experimentos y también con el
objetivo de conservar las altas frecuencias. Los resultados del método que se pro-
pone, se pueden observar y comparar en las Figuras 4.39 y 4.40 para ¢=3 y q=4
respectivamente, y la Figura 4.41 para ¢=4. Finalmente, se hace una extensa com-
paracion con otros métodos reportados en el estado del arte para una escala ¢=4 en
la Figura 4.42.

Figura 4.39: Resultados de SR (x 3) de la imagen (loros) por diferentes métodos. De
izquierda a derecha y de arriba a abajo: imagen LR, bicibico (26.63, 0.8512), ANR
(29.01, 0.8982), SRCNN (29.56, 0.9031), SKR-NLM (29.78, 0.9059), SRF (29.50,
0.9060), SelfEx (29.65, 0.9067), NCSR (30.20, 0.9125), AGD-NLTV (30.39, 0.9151),
AHNLTV-AGD (30.60, 0.9165), DAHNLTV-AGD-DGM (30.87, 0.92) e imagen ori-
ginal.
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Figura 4.40: Resultados de SR (kernel gaussiano, x 4) de Flower por diferentes
método. De izquierda a derecha y de arriba a abajo: imagen LR, A + (26.51, 0.7529),
NCSR (26.89, 0.7686), AHNLTV-AGD (27.3364, 0.7843), DAHNLTV-AGD-DGM
(27.3532, 0.7843) e imagen original.

Figura 4.41: Resultados de SR (kernel gaussiano, x 4) de la imagen 004 de la
base de datos BSD100 por diferentes métodos. De izquierda a derecha y de arriba a
abajo: imagen original y detalle, bictibico (27.6140,0.7923), SRCNN (28.8215,0.8275)
AHNLTV-AGD (29.6534, 0.8512) y DAHNLTV-AGD-DGM (29.6627, 0.85141).
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Figura 4.42: Comparacién visual de los método de reconstruccién de SR expuestos en
las Tablas 4.22 y 4.23, de arriba a abajo, interpolacién bicubica, SRCNN, AHNLTV-
AGD, DAHNLTV-AGD-DGM e imagenes originales.

Para la comparacién del método propuesto, se utilizaron algunas imégenes en
color de la base de datos BSDS500. En el proceso se emplean los mismos parametros
6ptimos citados en [116]. El método propuesto se compara con diferentes algoritmos
de SR. Los resultados se exponen en las Tablas 4.20 y 4.21 para un factor de escala
q=3 y en las Tablas 4.22 y 4.23 para un factor de escala g=4.
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Tabla 4.20: Resultados de PSNR(dB) y SSIM de la reconstruccién de la imagen de
alta resolucién mediante diferentes métodos (x 3).

Método Butter fly Parrots Parthenon Bike Comic
Bicubico 22.64 23.63 25.25 21.90 22.21
0.7798 0.8512 0.6568 0.6397 0.6321
ANR [123] 25.67 29.01 26.43 23.72 23.80
0.8659 0.8982 0.7185 0.7552 0.7445
SRCNN [124] 27.09 29.56 26.73 24.15 24.13
0.8828 0.9031 0.7297 0.7706 0.7622
SKR-NLM [60] 26.54 29.78 26.50 24.29 24.18
0.8925 0.9059 0.7220 0.8896 0.7643
SRF [125] 27.00 29.50 26.75 24.29 24.10
0.9007 0.9060 0.7315 0.7785 0.7613
SelfEx[126] 26.44 29.65 26.85 24.19 24.16
0.8894 0.9067 0.7384 0.7830 0.7724
A+ [127] 2715  29.60  26.79 2444 2424
0.9075 0.9097 0.7347 0.7866 0.7692
NCSR]78] 28.24 30.20 27.02 24.70 24.51
0.9203 0.9125 0.7444 0.8023 0.7865
AGD-NLTV [128] 28.56 30.39 26.97 25.00 24.59

0.9280 0.9151 0.7421 0.8106 0.7903
AHNLTV-AGD [116] 29.7268 30.5959  27.2242 25.2388  24.8358

0.9384 0.9165 0.7496 0.8186 0.7995
DAHNLTV-AGD 29.7378 30.5908  27.2260 25.2382  24.8353
a1=0.5,a5=0.5 0.9385 0.9165 0.7497 0.8187 0.7996
DAHNLTV-AGD 29.7341  30.5869  27.2274 25.2394  24.8372
ar1= 0.75,a2=0.25 0.9385 0.9165 0.7497 0.8187 0.7997
DAHNLTV- 28.4488  30.8697 27.3672 25.3068 24.9797
AGD-DGM 0.9256 0.9199 0.7570 0.8219 0.8056

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.21: Resultados de PSNR (dB) y SSIM de imégenes de HR reconstruidas

mediante diferentes método (x 3).

Método Flower Hat Plants  Woman
Bicubico 26.34 28.38 29.86 27.17
0.7376 0.8135 0.8337 0.8605
ANR [123] 28.39 30.19 32.46 30.32
0.8231 0.8588 0.8964 0.9130
SRCNN [124] 28.66 30.56 32.96 30.69
0.8287 0.8614 0.9009 0.9170
SKR-NLM [60] 28.73 30.68 33.08 30.78
0.8328 0.8657 0.9030 0.9191
SRF [125] 28.75 30.89 33.05 30.98
0.8352 0.8709 0.9037 0.9228
SelfEx[126] 29.08 30.87 32.97 31.03
0.8492 0.8715 0.9097 0.9234
A+ [127] 28.96 31.11 33.54 31.19
0.8435 0.8780 0.9145 0.9266
NCSR|[78] 29.37 31.37 33.93 31.91
0.8544 0.8795 0.9181 0.9315
AGD-NLTV [128] 29.56 31.49 34.26 31.91
0.8592 0.8817 0.9203 0.9298
AHNLTV-AGD [116] 29.7373  31.8278 34.7445 32.3981
0.8636 0.8851 0.9256 0.9351
DAHNLTV-AGD 29.7346  31.8277 34.7428  32.3929
a1=0.5,a0= 0.5 0.8636 0.8851 0.9256 0.9351
DAHNLTV-AGD 29.7381 31.8311 34.7492 32.3873
a1= 0.75,a,=0.25 0.8637 0.8851  0.9256 0.9350
DAHNLTV- 29.9074 31.7003 34.8751 31.7489
AGD-DGM 0.8676 0.8775 0.9267 0.9305

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.
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Tabla 4.22: Resultados de PSNR (dB) Y SSIM de la reconstruccién de imagenes de
HR empleando diferentes método (x 4)

Método Butter fly Parrots  Parthenon Bike Comic

Bicubico 21.0923 24.9883 24.1674 20.7470 21.0649
0.6998 0.7981 0.5890 0.5371 0.5281

SRCNN [124] 23.5599 26.3921 25.0851 28.6272 29.7855

0.8148 0.8374 0.6343 0.6253 0.6046
AHNLTV'AGD 26.5386  27.7632 25.7075 30.0161 31.6135

[116] 0.9001 0.8772 0.6796 0.7244 0.6837
DAHNLTV- 25.6788 27.8511 25.7774 23.3306 22.7869
AGD-DGM 0.8839 0.8779 0.6818 0.7264 0.6837

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

Tabla 4.23: Resultados de PSNR (dB) Y SSIM de la reconstruccién de imédgenes de
HR empleando diferentes método (x 4)

Método Flower Hat Plants
Bicubico 24.9677 27.2041 28.2893
0.6512 0.7760 0.7742
SRCNN [124] 26.1776 28.6272 29.7855
0.7167 0.8159 0.8208
AHNLTV'AGD 27.3364 30.0161 31.6135
[116] 0.7843 0.8487 0.8749
DAHNLTV- 27.3532 30.0161 31.6440
AGD-DGM 0.7843 0.8476 0.8747

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

El modelo propuesto, presenta los mejores valores de PSNR y SSIM en la ma-
yoria de los casos. La mejoras tienen un costo en aumento de tiempo de célculo.
Se comprueba la efectividad de la integracién de nuevos métodos simples de SR en
meta-algoritmos para mejorar los resultados. En el método propuesto se expone la
construccién estructurada de un procedimiento de SR desde el nivel mas bajo de
complejidad hasta el nivel de integracion en un meta algoritmo mas eficiente. Las
contribuciones del manejo directo de gradientes y del modelo difusivo se expresan
en las mejoras obtenidas al hacerlos colaborar en un mismo procedimiento. En la
tabla 4.23, se observa una mejora de los resultados en la mayoria de las imégenes
analizadas.
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Discusion de resultados

En esta seccién se discute el significado de los resultados obtenidos en el capitulo
4. En cada caso se tiene en cuenta la propuesta conceptual, expuesta en el diseno
de cada procedimiento, y su contribucién al resultado final. Los parametros que se
miden para determinar la calidad del proceso de SR, son los valores de PSNR y
SSIM. Las pruebas y comparaciones de los métodos se realizaron bajo las conside-
raciones de la seccion 3.4. Se observa que en cada método de SR que se propone, se
obtiene una ganancia diferente de los parametros PSNR y SSIM con respecto a los
reportados en el estado del arte al emplear la configuracion seleccionada. El interés
principal para el disefio de los métodos, fue la comprobacién de las ventajas que
incorporan las filosofias de trabajo, mas alla de la optimizacién de parametros. Se
considera que cualquiera de los métodos de SR disenados en esta tesis puede pasar
por un proceso distinto de optimizacion de valores para sus variables, lo cual pudiera
puede elevar atin mas algunos resultados. Sin embargo, en la configuracion actual,
obtenida mediante barrido de parametros, ya se observan incrementos favorables de
las relaciones PSNR y SSIM, con respecto a lo reportado en el estado del arte.

Para el diseno de los métodos de SR propuestos, se siguen diferentes filosofias de
trabajo. El hecho de aplicar distintos recursos de procesamiento digital, impide una
comparacion formal estricta mediante demostraciones matematicas, entre diferentes
métodos de SR. En el desarrollo de cada método del capitulo 4, se argumentan las
razones para emplear los recursos de procesamiento digital seleccionados. Ademas,
se establecen comparaciones de desempeno de los métodos empleados calculando las
relaciones de PSNR y SSIM. En el capitulo 4, también se comparan los métodos
desarrollados con los resultados que se reportan en el estado del arte.

5.1. Pruebas y experimentos para cada modelo

El modelo de PI adaptativo desarrollado en esta investigaciéon, fue probado si-
guiendo las consideraciones de la seccion 3.4 las configuraciones empleadas y los
resultados obtenidos se exponen en la seccion 4.1.6. En la seccién 4.1.7, se explico
ademas, la aplicacion del control de los gradientes sobre la interpolacién adaptativa
que se propone. El modelo de manejo de gradientes ortogonales y multidirecciona-
les se prueba en la seccion 4.5.10. En dicha seccién se contrastan los resultados del
modo desacoplado con respecto a otras técnicas de manejo de gradientes. El modelo
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de control directo de gradientes, se prueba en la seccion 4.5.13. Para la estimacion
difusiva DAHNLTYV y la aplicacién de diccionarios, se disenié un grupo de pruebas
que se exponen en la seccién 4.4.4. El modelo de SR colaborativo propuesto, tiene
un conjunto de resultados que se exponen en la seccién 4.7.5. Las pruebas realizadas,
se orientan segun los puntos mencionados en la secciéon 3.2. Bajo las consideraciones
expuestas en la seccion mencionada, se valida mediante la experimentacion tomando
las consideraciones de expuestas en la seccion 3.4, para que las comparaciones con
los modelos de SR reportados en el estado del arte, sean correctas.

5.2. Ventajas y desventajas por tipo de modelo

Las principales ventajas de los modelos de SR desarrollados son:

= La estimacién de imagenes de entrada de mayor contenido de altas frecuencias
y a alta escala de amplificacion después de una interpolacion adaptativa PI.

= El manejo de los gradientes, con campos multidireccionales y ortogonales.

= Una reconstruccion de la imagen, coherente con respecto al proceso de degra-
dacién original mediante un control directo de gradientes.

= La integraciéon del método de difusion y de control directo de gradientes en un
sistema colaborativo que eleva resultados de SSIM y PSNR, con respecto a lo
reportado en el estado del arte.

Las principales desventajas en los modelos de SR aqui desarrollados se resumen
de la siguiente forma:

= Una dificil optimizacion de parametros de trabajo en la interpolacion adapta-
tiva para encontrar una escala 6ptima de ampliacién.

= Aumenta la complejidad del manejo de gradientes por via multidireccional y
tambien el costo computacional.

= El manejo directo de gradientes requiere de un control de magnitud para las
derivadas en zonas de mayores frecuencias en la imagen de LR.

= El modelo colaborativo propuesto, la estimacién difusiva y los diccionarios,
aumentan el costo computacional.

En la Tabla 5.1 se muestra el desempeno de los métodos desarrollados compa-
rando los resultados de PSNR y SSIM. Es importante senalar que el desempeno de
un método de SR no depende de la imagen que sea procesada. La mejora de los re-
sultados depende de los recursos de procesamiento empleados y las consideraciones
de diseno.
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Tabla 5.1: Comparacion del desempeno de los métodos propuestos, para una misma
imagen (Bike, del banco de imégenes BSD500 con 255x255).

Método Escala PSNR SSIM
PI+ARG 2 33.08 0.8226
ART 4 20.44 0.6838
AHNLTV'DIC 2 25.3068 0.8219
DAHNLTV 4 19.6476 0.4924
NBGF 4 21 0.55
DGM 4 21 0.64
DAHNLTV-AGD-DGM 4 23.33 0.72

Nota: Los valores en negrita indican el mejor resultado.

5.2.1. Conclusiones del modelo PI desarrollado

En la seccién 4.1.1 se presenté un nuevo método para la SR de MRI sin empleo
de diccionarios. El método PI se aplicé utilizando un kernel adaptativo en el do-
minio de frecuencia para obtener escalas de amplificaciéon que conserven el méaximo
contenido de altas frecuencias. Se seleccionaron los pardmetros de la interpolacion
pura propuesta, usando un corte de una secuencia de un estudio MRI y se aplicaron
a la secuencia completa. El método tiene un mejor comportamiento que otras técni-
cas de interpolacion pura para altas escalas de amplificacién. Utilizando un nuevo
modelo de gradiente autoregulado el método mejora. Los valores de la medicién de
SSIM aumentan continuamente combinando la interpolaciéon pura propuesta y el
modelo de autoregulacién de gradientes. Los valores de medicion de SSIM obtenidos
son mas altos que los resultados comparativos mostrados en el estado de la técnica.
La gestion del gradiente, es un complemento natural después de la optimizacion del
nucleo de amplificacién con factores de gran escala.

Por primera vez en esta investigacion logré combinar la interpolacion pura adap-
tativa IP y el manejo de gradientes ARG. Se aplicé un seguimiento de pendientes
maximas con una estimacion diferente del ancho de la curva respecto a los algoritmos
previos. La gestion del gradiente es muy sensible al factor de amplificacion y el factor
de curva debe adaptarse al efecto agudo deseado sobre la imagen. El procedimiento
propuesto es una buena alternativa para la estimacién de imégenes de entrada en
los modelos SR de aprendizaje dependientes de un banco de imagenes externas y
serd util para la definicion precisa de regiones de la imagen. Ademads, se puede usar
para segmentacion precisa y representacion tridimensional. Este modelo también fue
probado sobre imagenes naturales que se muestran en la Figura 4.12. El modelo es
de utilidad para la inclusion de diccionarios que cuenten con mas informacion de
altas frecuencias.

5.2.2. Conclusion del método DAHNLTV

Los resultados que se obtuvieron muestran que el proceso adaptativo para NLTV
tiene diferente dimension. AHNLTV explota la dimensién de una informacién espa-
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cial més robusta y el modelo difusivo DAHNLTYV incorpora un andlisis de energia
para promedios precisos de la senal. El método desarrollado evita promedios de cam-
bios en el contexto local de la imagen que pertenecen a la representacién, no al ruido,
al desenfoque o al muestreo descendente con solapamiento de altas frecuencias.

La seleccion de parches representativos mediante la Ecuacion 4.35, ofrece mejores
resultados utilizando la varianza del parche central. También se pueden usar otros
modos de estimar el ntimero de parches significativos y representar un promedio
central con precision.

El algoritmo DAHNLTV mejora la estimacion espacial utilizando un ntimero
controlado de parches en el promedio. Ademas, se emplea eficazmente en un modelo
exhaustivo de proyeccion de parches en una técnica de diccionarios para SR. Se
concluye que el uso del espacio DAHNLTV brinda mejores resultados cuantitativos
y cualitativos en un modelo de diccionarios.

5.2.3. Conclusion sobre los métodos NBGF y DGM

A partir de la observacion de los métodos de control de gradientes, se propusieron
dos contribuciones: a) el seguimiento natural y multidireccional de las pendientes;
y b) la integracién del procedimiento de afilado en forma coherente a través de una
serie de derivadas. Ambas interpretaciones, hacen mas realista el proceso de manejo
de gradientes. La primera encuentra mayor precisién en el calculo de la longitud de
la pendiente a través de una nueva estrategia de busqueda. La efectividad de esta
filosofia de trabajo se expone en los resultados obtenidos.

El modelo DGM, logré sintetizar el problema del manejo de gradientes a través de
una formulacién que relaciona derivadas consecutivas con el afilado de los contornos.
Hace innesesarias las formulaciones no naturales de regularizacion por contexto local,
como ocurria en métodos anteriores. Ademas de sintetizar el proceso de afilado,
este se produce con la participacién coherente de las superficies de alto y bajo
nivel, las cuales se cierran proporcionalmente hacia el punto de inflexién de la curva
degradada. El proceso es coherente con el modelo de degradacion.

5.2.4. Conclusiones del método PI desarrollado con el ma-
nejo multidireccional de gradientes

En esta seccion, se presenta un nuevo método de SR para MRI que no requiere
el empleo de diccionarios. En el sistema, el método PI se aplica usando un ntcleo
de interpolacion adaptativo en el dominio de las frecuencias para escalas de ampli-
ficacion 6ptimas. Los parametros del método PI propuesto, se seleccionan usando
un corte longitudinal de la secuencias de MRI, y se aplican a los otros cortes. El
método tiene un mejor comportamiento que otras técnicas de PI para escalas de
amplificacion altas debido a la méxima conservacion del contenido de altas frecuen-
cias. El procedimiento se mejora mediante el uso de un nuevo modelo de manejo de
gradientes autoregulados.

En el manejo de gradientes se presentan dos ventajas: a) una mayor precision en
el angulo y en la magnitud del campo de desplazamiento de los gradientes; y b) un
seguimiento natural de los gradientes. Los valores de SSIM, aumentan en dos pasos:
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al emplear el modelo PI propuesto y con la aplicaciéon del modelo ARG. Los valores
de SSIM que se obtienen, son méas altos que los resultados obtenidos en el estado
del arte.

El método PI desarrollado es 1til para estimar la imagen de entrada en modelos
de SR dependientes de bancos de imagenes de aprendizaje. Es 1til para una definicion
precisa de los detalles de la imagen y mejorar otros procesos como la segmentacion.
El manejo de gradientes también complementa procedimientos de SR basados en
diccionarios que requieran més informacién de altas frecuencias en los pares de
imagenes LR-HR.

5.2.5. Conclusion sobre el método ART

La adaptacién del método de minimizacién para dependencias lineales ART,
logré adaptarse por primera vez en un procedimeinto de SR para multiples escalas.
Después de una seleccion rigurosa del proceso de regresion se minimizo el error de
estimacion de los parches de HR. Es importante destacar que la minimizacion del
error de estimacién, tiene una influencia directa en los resultados de la aplicacion
de los métodos posteriores de manejo de gradientes y de diccionarios. En la seccién
4.2.7 se muestra que el proceso contribuye a mejorar los valores de SSIM y PSNR
con respecto a los reportados en el estado del arte, cuando la escala de amplificacion
aumenta.

5.2.6. Conclusion sobre los métodos DAHNLTYV vy
DAHNLTV-DIC

El método DAHNLTYV se disena para explotar las técnicas de disfusién en un
contexto de estimacion por TV. El procedimiento vincula la relaciéon de varianzas
entre los parches y su vecindad para decidir qué elementos participan en la estima-
ciéon de la imagen de HR. Se observa en las mediciones, que esta seleccion permite
elevar los parametros de PSNR y SSIM sobre el método AHNLTYV reportado en el
estado del arte al conseguir una mejor estimacion de la imagen de HR mediante
DAHNLTYV. A continuacion se consider6 el empleo de técnicas de diccionario por
proyeccion de correspondencias. La idea principal es que se pueden establecer me-
jores corresponcencias de los diccionarios, si se mejora la calidad de la imagen de
entrada. A pesar de que se muestra una mejora de los valores de PSNR y SSIM con
el empleo de esta técnica, el costo computacional debido a las caracteristicas del pro-
ceso de diccionario aplicado, es muy elevado, mas de diez veces el tiempo requerido
por la aplicacion del método DAHNLTYV sin la aplicacién de un diccionario.

5.2.7. Conclusion sobre el método DAHNLTV-AGD-DGM

Los resultados que se reportan en esta investigacién, muestran que el proceso
adaptativo para NLTV incorpora dos ventajas: a) AHNLTV con una informacién
espacial més robusta; y b) DAHNLTV con un andlisis de energia para promedios
de senal. Ademads se evitan los promedios de los cambios en la imagen que se deben
a la representacién. Solo se efectiia un procesamiento contra el efecto del difumina-
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do y el muestreo descendente. Asimismo, pueden emplearse diferentes formas para
calcular el nimero de parches significativos para estimar el parche central en el
método DAHNLTYV. La decisién fuerte, en la seleccion de parches representativos
considerando la varianza del parche central, arroja los mejores resultados.

Es necesario vincular el modelo difusivo a la seleccion de pardmetros en los algo-
ritmos de variacién total (T'V, por sus siglas en inglés). Los cambios originales de la
imagen, el muestreo descendente, el difuminado y el ruido requieren un tratamiento
diferente. Los algoritmos de TV homogenizan esa informacién, lo cual constituye
un efecto indeseable para recuperar el contenido de altas frecuencias en la imagen.
Los algoritmos de dualidad geométrica funcionan en pequenos entornos alrededor
de los pixeles centrales en una imagen, como una buena restricciéon de la estruc-
tura original en baja resolucién. Una caracteristica importante a tener en cuenta,
son las pendientes largas fuera del rango de parches locales para la estimacion de
pizeles. En este modelo, se incorpora como restriccion un nuevo control directo de
los gradientes y finalmente, se implementa una integracién de los procedimientos ex-
puestos, mediante minimizacion por el método Split Bregman. La integraciéon de los
procedimientos muestra posibilidades de procesamiento colaborativo en algoritmos
de SR para una mejor convergencia hacia la imagen original de HR.
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Aportaciones generales

Los avances logrados estan relacionados con el cumplimiento de los objetivos
propuestos en el capitulo 1. Los resultados que se obtuvieron, fueron publicados en
tres revistas indizadas al Journal-of Citation-Reports (JCR) y en un capitulo de
libro de la editorial Springer.

Se realizé un estudio de técnicas de SR para mejorar los parametros de PSNR
y SSIM. Se emplearon técnicas de procesamiento digital con distintos enfoques de
trabajo para SR. Un complemento de la seccion 2.2, donde se analiza el estado del
arte, se publico en [129]. Otra aportacién importante del estudio, es la integracién de
la interpolacién pura para la conservacion de maximo contenido de altas frecuencias
en escalas no enteras. Este segundo aporte, qued6 publicado en [130] y se expone en
la seccion 4.1.

La investigacion prosiguié con el mejoramiento de la etapa de afilado de gradien-
tes sobre la interpolacion pura. En dicha etapa, se disenaron dos nuevos métodos,
el manejo ortogonal multidireccional de gradientes 4.5.1 y el control directo de gra-
dientes 4.5.12, los cuales quedaron publicados en [131] y [132] respectivamente. Las
publicaciones mencionadas pertenecen al indice de reporte de citas de revistas JCR.
También se realizé un trabajo colateral de eliminacién de ruido Rician en MRI, para
elevar la calidad de las imagen de entrada de baja resolucién, en los procedimientos
de SR. Este trabajo qued6 publicado en [133]. Otra linea de trabajo investigada
fue la interpolacion por dependencias inter escalas, como modelo de mejora a las
entradas de algoritmos de manejo de gradientes y de aplicaciéon de diccionarios in-
ternos. Los resultados que se obtienen al aplicar la dependencia inter escalas, fueron
reportados en [134] y abordados en la seccién 4.2.

También se desarrolld una aplicacion de visualizacién, que brinda posibilidades
para el manejo de los archivos DICOM. Las imagenes procesadas, se pueden visua-
lizar en la plataforma de trabajo desarrollada en C ++.

Como resultado de esta investigacion, se obtuvieron diversas conclusiones re-
lacionadas con la efectividad de cada procedimiento de SR y sus capaciades para
ser integrados en algoritmos colaborativos de mayor complejidad. Algunas de estas
conclusiones son las siguientes:

» Para determinadas altas escalas no enteras de amplificaciéon el modelo de in-
terpolacion adaptativa con restricciones de alta frecuencia es mas preciso que
la interpolacion bicubica aumentando en 3dB la relacion SNR.
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= La combinacion de auto-regularizacién de gradientes con interpolacion adapta-
tiva de base y restriccion de altas frecuencias permite sumar las contribuciones
de cada algoritmo independiente, con lo cual se obtiene un modelo de SR que
entrega mejores resultados de SSIM y SNR.

= Se logré sintetizar el manejo de gradientes en un sistema de cédlculo directo
de campos de desplazamiento llamado DGM que resulta méas simple de imple-
mentar. En consecuencia se alcanzé mayor ganancia en SSIM y PSNR sobre la
interpolacion bicibica que mediante el manejo de gradientes descrito en [18].

= Se observd que el modelo difusivo sobre la variacién total de alta dimension
DAHNLTYV logra estimaciones mas precisas de la imagen de alta resolucién.

= Se verificé que la colaboracion de DGM y DAHNLTV en un esquema de mi-
nimizacién permite elevar los parametros de SSIM y PSNR sobre numerosos
modelos de SR recientemente desarrollados.

= Se verifico que los resultados de un método colaborativo de SR, superan a los
obtenidos mediante métodos simples. Sin embargo, la optimizaciéon de parame-
tros y la integracion de los métodos simples, pueden implicar un alto nivel de
dificultad. Asimismo, el costo computacional se incrementa al doble como su-
cede con el método disenado DAHNLTV-AGD-DGM sobre AHNLTV-AGD.

6.1. Cumplimiento del objetivo general

En relacién con las caracteristicas deseables del método de SR propuesto para
MRI y para propdsitos generales se obtuvieron altas escalas de amplificacién en la
seccién 4.1.1 con una mejora de hasta 3dB en la relacion PSNR y 0.08 de SSIM. Se
emplearon las caracteristicas direccionales de las imagenes en el manejo de gradientes
DGM desarrollado en la seccién 4.5.12 y NBGF desarrollado en la seccién 4.5.1.
Ademas, no se incluye informacion externa. Los procedimientos desarrollados, como
DAHNLTYV de la seccién 4.3.4 y DGM, se integran en el método descrito en la seccion
4.7. La integracién es un resultado relevante de esta investigacion, considerando el
modelo propuesto inicialmente en la seccién 3.3.

Los métodos desarrollados, cumplen en general, con el objetivo principal de este
trabajo. No incorporan informacion externa, presentan altas escalas de amplifica-
cion, emplean auto-regularizacién de gradientes y se aproximan adaptativamente a
la imagen de HR utilizando la informacién que se desea procesar.

6.2. Cumplimiento de objetivos especificos

En la revison del estado del arte, se clasificaron los métodos de SR identificados y
se profundiz6 el estudio de los que pueden ser empleados en MRI. Para el desarrollo
de los modelos DGM de la seccién 4.5.12 y NBGF de la seccién 4.5.1, fue necesario
comprender y caracterizar los modelos de SR por auto-regularizacién de gradientes.
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Para el desarrollo de los modelos descritos en las secciones 4.2.2 ARG-GRAD y 4.4
DAHNLTV-DIC, fue necesario comprender y caracterizar métodos de SR mediante
diccionarios, incluyendo aquellos que no incorporan informacién externa. En el mo-
delo 4.7, se combinaron la auto-regularizacién de gradientes, la variacion total y la
dualidad geométrica, a través de un esquema de minimizacion. Para cada uno de los
métodos propuestos, se compararon los resultados obtenidos, con respecto a otros
métodos reportados recientemente en el estado del arte. La mayoria de los métodos
propuestos en este estudio, contribuyen a elevar los pardmetros de calidad PSNR y

SSIM para superar los resultados reportados en el estado del arte, por otros métodos
de SR.

6.3. Comprobacion de hipdtesis

Mediante el disenio de los algoritmos de SR que cumplen con las caracteristicas
deseables para aplicarse a MRI, fue posible mejorar los parametros de calidad PSNR
y SSIM. Como se expresé en el cumplimiento de los objetivos, los modelos desarro-
llados en esta investigacién emplean altas escalas de amplificacién mediante técnicas
de interpolacién pura con conservacion de altas frecuencias como se muestra en la
seccion 4.1.1. Ademds, se desarrollaron caracteristicas direccionales en los modelos
de auto-regularizacién de gradientes de las secciones 4.5.1 y 4.5.12. La variacién
total difusiva 4.3.4 permite una mejor estimacion de la imagen de HR empleando el
contexto local de la imagen. Se aplicaron diccionarios para multiples escalas en la
seccion 4.2.2 con informacién interna de la imagen y convergencia mediante ART.
Finalmente, se utilizé6 un esquema de minimizacion en la seccién 4.7 para que las
técnicas propuestas funcionaran colaborativamente. La integracién de los métodos
desarrollados, cumple con el objetivo general expuesto en la presente investigacion.
Los métodos de SR disenados, como lo expresa la hipdtesis principal emplean técni-
cas de interpolacion pura para lograr una maxima conservaciéon de altas frecuencias,
auto-regularizacion de gradientes, variacién total difusiva, diccionarios para multi-
ples escalas y esquemas de minimizacién. Los recursos de procesamiento digital
mencionados y empleados en el diseno de los métodos de SR que se proponen en
esta tesis, permitieron la mejora de los parametros PSNR y SSIM.

6.4. Comprobacién de hipétesis particulares

Con los resultados que se obtienen al emplear el modelo de la seccién 4.1.1, pu-
blicado en [130], se comprobé que la estimacién de la imagen de entrada mediante
interpolacion pura adaptativa con maxima conservacion de altas frecuencias y ma-
nejo de gradientes, mejora los parametros de calidad SSIM y PSNR de un método
de SR.

Los resultados obtenidos al emplear el modelo desarrollado en la seccién 4.3.4,
permiten observar que la variaciéon total de alta dimension puede ser mejorada si se
adapta la estimacion al contexto local de la imagen.
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El modelo 4.7 incluye un método directo de manejo de gradientes, coherente con
el proceso de degradacién de la imagen. Se combinaron algoritmos de SR, como
DAHNLTYV y DGM para mejorar los parametros de PSNR y SSIM, lo cual se veri-
fica con los resultados obtenidos. Los procedimientos de SR mencionados, trabajan
mediante un esquema de minimizacién denominado Split Bregman.

6.5. Trabajos futuros

Después de analizar distintos modelos y filosofias de trabajo aplicadas en las
técnicas de SR, se elaboraron nuevos métodos que mejoraron los parametros de
calidad PSNR y SSIM. Esta investigaciéon muestra un grupo de caminos dentro
de la SR, que pasan por la interpolacién adaptativa, el control de gradientes, las
dependencias entre escalas de amplificacion, los diccionarios, los modelos de difusiéon
y la integracién de métodos mediante minimizacion. Las dreas que se consideran més
relevantes para continuar en esta linea de investigacion son:

» Utilizar redes neuronales convolucionales CNN, para aprendizaje dentro de
cada modelo particular, a pesar de la dependencia de estos procedimientos con
respecto a la magnitud de los bancos de imagenes y las escalas de amplificacién.

= Establecer la prediccion mediante CNN entre pares de imagenes de LR y HR
para diferentes escalas de amplificacion, para modelado de gradientes y esti-
macion de parches de HR.

= Mejorar las imédgenes de entrada a una red neuronal mediante los modelos de
SR que se desarrollaron.

» Considerar la dependencia del parecido entre los conjuntos parches de entrada
y salida a una red neuronal, para elevar la calidad de la prediccién.

= Considerar nuevos modelos de agrupamiento de datos, centros y distancias
entre elementos similares para el entrenamiento de redes CNN independientes.

= Incorporar a los modelos de SR, la reduccién de dimensionalidad de la in-
formacion. Por ejemplo, realizar una preseleccion de zonas de interés, para el
afilado de gradientes o la interpolacion adaptativa.

= Emplear un tratamiento no local total, en el caso del modelo DAHNLTYV,
extendiendo la ventana de busqueda de parches similares no locales a toda la
imagen.

= Probar distintos métodos de optimizacion y seleccion de parametros, para la
configuracion de meta algoritmos de SR.

= Mejorar los resultados combinando nuevos métodos simples de SR como el
método DGM desarrollado desarrollado en la presente investigacion.

= Utilizar los modelos de SR propuestos para mejorar la calidad de las imagenes y
los resultados en otras tareas de vision por computadora como la segmentaciéon
y el reconocimiento.
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Anexo

Herramienta de software para mostrar resultados

Para la integracién de la herramienta de software desarrollada en C+-+ con los
métodos de SR propuestos se realizan llamadas a ejecutables externos que aplican
individualmente los procedimientos de SR. La herramienta de software desarrollada
para visualizar los estudios DICOM vincula las siguientes librerias:

= VTK
» [TK

= OpenCV

Para programar el visualizador, se emplearon recursos de software libre como
el compilador mingw32-gcc y la interfaz de desarrollo Eclipse. Con la herramienta
desarrollada, es posible realizar tareas como:

1. Visualizar una secuencia longitudinal de imagenes en formato DICOM.
2. Ampliar la imagen.

3. Desplazarse en la secuencia.

4. Modificar los niveles de grises de la imagen.

5. Obtener la coordenada y el valor del pizel (i,j) en el sector z y visualizarlo
en la imagen.

6. Obtener los datos del estudio DICOM.
7. Crear un archivo DICOM a partir de una imagen.

8. Segmentar la secuencia de imagenes por rangos de niveles de cada corte lon-
gitudinal.

9. Renderizar en 3D todo el conjunto de valores dentro de un volumen y visualizar
volimenes en la misma pantalla.

10. Asignar un color a cada volumen.

11. Asignar un nivel de transparencia al color con el cual se representa cada volu-
men.

12. Mover la imagen en 3D en todas las direcciones y ampliar con una alta velo-
cidad de respuesta.

13. Calcular la similitud estructural SSIM y la relacién senal a ruido pico PSNR
y promedio MSE de dos imagenes de la secuencia o de una imagen con otra.
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Actualizacién de la Herramienta de software desarrollada para mostrar los
resultados

La herramienta tiene un instalador independiente y funciona sobre Windows
para 64 bits. La aplicacion posee una interfaz de control para las visualizaciones en
3D de secuencias de imagenes DICOM. Brinda la posibilidad de asignar colores y
transparencias.

Integracion de los métodos

La plataforma de visualizaciéon puede llamar archivos ejecutables desde la interfaz
principal. Desde la plataforma de desarrollo de Matlab Rb2013 se hacen los algorit-
mos y los ejecutables independientes. Se emplea un archivo de comandos intermedio
para hacer los llamados. Por ejemplo, un archivo *.bat puede contener la siguien-
te instruccién para apuntar al ejecutable que realiza la transformacion Contourlet
sobre una imagen.

» cd C:/Archivos de programa/MATLAB/MATLAB Compiler Runtime/v81/

runtime/win64/decoc.exe

= Desde la aplicacion el principal el método es llamado a través de la siguiente
instruccién : System(”C:/im/a.bat”).

Mediante el procedimiento descrito, los modelos desarrollados pueden ser llama-
dos desde la aplicacién principal de visualizacién. Se emplean diferentes archivos
ejecutables con las librerfas dindmicas (.dlls) correspodientes. Hasta el momento
los algoritmos se ejecutan con parametros fijos optimizados durante el proceso de
investigacion. Dichos parametros se fijan al generar los ejecutables de los procedi-
mientos. La interfaz principal no se disena para modificaciones de parametros sobre
los métodos que fueron desarrollados durante la investigacion.

Se incluyé ademas la posibilidad de escribir en directorios de la PC, archivos
DICOM procesados por la aplicacién.

Actualizacion en la herramienta de software desarrollada para mostrar
los resultados

En esta etapa, se actualizo la herramienta de visualizacion, para ello se instald
la version de VTK 7 con la cual el espacio de visualizacién es mucho més amplio
y se hacen reconocibles las diferentes estructuras del cuerpo humano del estudio de
MRI.
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