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Super-Resolucao de Imagens de Sensores Remotos Usando a Transformada de
Cor YUYV para Estimacao das Altas Freqiiéncias
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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem para a
sintese de imagens com resolugdo espacial melhor do a
imagem original, através do método chamado de super-
resolugcdo. O algoritmo baseia-se em amostras de
treinamento para estimar detalhes em altas freqiiéncias
nas imagens reamostradas. Neste trabalho o algoritmo é
adaptado para usar a componente de lumindncia Y da
transformada YUV para estimar as altas freqiiéncias
perdidas no processo de reamostragem das imagens. Os
resultados sdo compardveis aos da abordagem que usa
composi¢cdo RGB, com a vantagem da redugcdo da
dimensionalidade do conjunto de amostras de
treinamento e, consegqiientemente, do tempo
computacional.

Palavras-chave: super-resolugcdo, resolugcdo espacial,
modelo YUV sintese de imagens, qualidade visual.

1. Introducao

Em vdérias aplicagdes na drea de sensoriamento
remoto, o processo de reamostragem da imagem em uma
grade mais fina é uma operacdo bastante utilizada. Neste
processo (ampliacio da imagem), pixels novos sdo
criados, o que pode levar a uma degradacdo significante
na qualidade visual da mesma, apresentando, geralmente,
uma aparéncia “borrada” devido a técnica de
interpolacdo usada. Este borramento estd relacionado
com a perda de detalhes, os quais estdo diretamente
relacionados com o conteddo em altas freqii€ncias da
cena [14].

Para resolver esse problema, técnicas que utilizam
abordagens estatisticas e aprendizagem de mdquina
(machine learning) [7] para a estimagdo das altas
freqiiéncias t€m sido propostas na literatura. Estas
técnicas sdo chamadas de super-resolucdo. O objetivo
destas técnicas é estimar a informacdo de detalhes na
imagem reamostrada e que ndo podem se tornar visiveis
através de métodos simples de realce. Esses algoritmos
tentam capturar nuancias de uma dada amostra, como
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por exemplo, arestas, bordas, texturas, etc., para usar
como informacdo para sintetizar uma imagem de melhor
resolucgdo.

O método proposto neste trabalho é uma adaptagdo da
abordagem proposta por Freeman et. al. [6]. Esta
metodologia tem sido adaptada para trabalhar com a
componente de luminancia da transformada YUV, com
objetivo de reduzir o tempo computacional do processo
de estimagdo das altas freqiiéncias. A estimacdo das altas
freqliéncias é realizada usando imagens de diferentes
sensores com melhor resolu¢do espacial do que a da
imagem de entrada.

1.1 Super-resolucao

Super-resolugdo estd relacionada com técnicas de
extrapolag¢do da resolucdo espacial das imagens digitais
e, por conseqiiente, na melhoria da qualidade visual das
mesmas. Basicamente, hd trés formas de melhorar a
resolugdo aparente de uma imagem:

1) Realce de detalhes existentes na imagem. Esta
operagdo ¢ realizada através da amplificacdo das
componentes em altas-freqii€ncias ja presentes no sinal,
através de técnicas como restauracdo [2] e/ou como em
técnicas de interpolacdo adaptativa [1 e 4]. Nestes casos
sdo utilizados filtros adaptativos que amplificam as
componentes de alta freqiiéncia atenuadas no processo
da reamostragem; em alguns casos, aplica-se
posteriormente um pds-processamento para reduzir os
artefatos inseridos nas imagens interpoladas.

2) Sintese de uma tnica imagem de alta resolucio a
partir de uma seqii€ncia de imagens de baixa resolucgdo.
E uma das técnicas mais estudadas em super-resolugdo.
Alguns trabalhos abordam esta questdo como um
problema de reconstru¢do de imagens [3] [5] ou também
como fusdo de dados [12]. Esta abordagem permite
recuperar detalhes reais (ndo extrapolados) das
seqiiéncias de imagens e adiciond-los na imagem
estimada. De acordo com Park et. al. [11], os algoritmos
de super-resolucdo a partir de miltiplos quadros,
geralmente, passam por trés fases distintas: i) registro
das imagens de baixa resolu¢do ou estimagdo do
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deslocamento de cada imagem em relacdo a outra; ii)
criacdo de uma grade de alta resolucdo, onde os valores
da mesma sdo interpolados a partir das imagens
registradas; iii) remog¢do de ruidos dependendo do
modelo de observacao.

3) Super-resolucdo baseado em aprendizagem. O
objetivo € estimar a informagdo de detalhes que ndo estad
presente na imagem original através de amostras de
treinamento. Em Freeman et. al. [6] e Hertzmann et. al.
[10], s3o propostos algoritmos que usam algumas
imagens de referéncias com o objetivo de treinar o
algoritmo e assim sintetizar uma imagem com melhor
qualidade visual do que a imagem original. Para
sintetizar a imagem de super-resolugdo, o algoritmo
extrai detalhes que ndo existem na imagem de baixa
resolucdo, a partir de um conjunto de imagens de
treinamento.

Embora as formas de melhorar a resolu¢do espacial,
apresentadas nos itens 1 e 2, sejam conhecidas também
como super-resolu¢do, neste trabalho o problema de
super-resolucdo se refere ao problema de estimacdo da
informagcdo de detalhes na imagem ampliada, cuja
abordagem se enquadra no terceiro caso.

Os passos deste método sdo ilustrados na Figura 1.
Nesta abordagem, interpola-se a imagem de entrada para
obter a imagem ampliada. No processo de ampliacio as
informagdes de altas freqiiéncias sdo perdidas ou
atenuadas. Em um segundo passo, as informagdes de
detalhes sdo estimadas usando um conjunto de amostras
de treinamento. Esses detalhes estimados sdo
adicionados a imagem de entrada interpolada. O
algoritmo “aprende” a relag@o existente entre os blocos
de baixas e altas freqiiéncias e assim, estima as
informagdes de alta freqii€ncia na imagem de baixa
freqiiéncia.
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Figura 1. Passos do algoritmo de super-resolucio.

O conjunto de treinamento € composto por pares de
bandas de médias e altas freqiiéncias. Assim, versdes de
imagens de baixa (degradada), média e alta resolugdes
s@o obtidas através da decomposi¢io em multi-resolucdo.

z

A imagem de baixa freqiiéncia é obtida aplicando

uma filtragem passa-baixa, reduzindo e depois
ampliando, onde temos entdo a versdo degradada da
imagem original. A banda de alta freqiiéncia é gerada
através da operacdo de diferenca entre a imagem original
e a sua versdo degradada, enquanto a banda de média
freqiéncia é extraida da imagem degradada aplicando
um filtro passa-alta.

A seguir, as imagens sdo particionadas em blocos. O
conjunto de treinamento é composto pelos blocos de
média e alta resolucdo. Esses blocos, ndo precisam ser
necessariamente do mesmo tamanho. Neste trabalho, sdo
usados blocos de 7x7 e 5x5, para as imagens de médias e
altas freqiiéncias, respectivamente. A escolha do
tamanho do bloco é um compromisso entre dois
extremos. Se o tamanho do bloco da imagem for muito
pequeno, o local deste na imagem dard muita pouca
informag@o para estimar as freqiiéncias da cena. Por
outro lado, se o tamanho do bloco for muito grande, a
base de dados necessdria para estimar as altas
freqliéncias  cresce  exponencialmente com a
dimensionalidade dos blocos de imagens [6].

A Figura 2 apresenta a seqiiéncia do algoritmo para
estimar a informacdo de altas freqiiéncias na imagem de
super-resolucdo. A estimacdo do bloco de alta freqii€ncia
(vermelho) € uma fase muito importante do algoritmo,
onde dois problemas devem ser avaliados. O primeiro
deles é o problema de busca que consiste em encontrar,
no conjunto de treinamento, o bloco de alta resolucdo
que seja mais similar ao bloco analisado da imagem de
entrada (verde). Outro problema € como preservar a
continuidade da informagao nas bordas do bloco que esta
sendo analisado. Para isso usa-se uma sobreposi¢do da
imagem j4 estimada. Esta sobreposicdo € multiplicada
por um parimetro &, para garantir que o bloco
selecionado no conjunto de treinamento seja coerente
com os blocos vizinhos. Os valores do bloco de baixa
resolucdo e da sobreposicdo sdo concatenados no vetor
de busca.
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Figura 2. Diagrama do algoritmo de estimacio das
altas freqiiéncias. Fonte: Adaptado de [6].
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Devido a complexidade em representar a diversidade
e a riqueza de informacdo de uma imagem natural,
supde-se que o relacionamento estatistico entre as bandas
¢ independente do contraste. Para isso, os dados do
conjunto de treinamento sido gerados a partir das imagens
normalizadas pelo valor absoluto da banda de médias
freqiiéncias somados ao pequeno valor € para evitar
divisdo por zero.

1.2 Modelo YUYV de cores

O modelo YUV € usado na transmissdo comercial de
TV colorida, onde o modelo RGB ¢ recodificado para a
eficiéncia de transmissdo e para manutencdo de
compatibilidade como os padrdes monocromadticos de
TV. Este modelo contém uma componente de
luminancia (Y) e duas componentes de cores (U & V). A
componente Y contém a informacdo de luminancia
(brilho = varia¢des em tons de cinza) e as componentes
U e V representam a informacao de cor [8]. A conversdo
do sistema RGB para YUV € dada pela seguinte
equacgao:

Y 0299 0587 0.114] [R
Ul=|-0169 -0331 0500||G M
v 0500 —0419 —0.081||B

A principal vantagem do modelo YUV em
processamento de imagem € que a lumindncia e a
informagdo de cor sdo independentes. Assim, a
componente de lumindncia pode ser processada sem
afetar seu conteudo de cor [8].

Acredita-se que as informacdes de detalhes, em uma
imagem digital, estejam presentes na luminéncia da cena.
Por isso, neste trabalho, utilizou-se a componente Y para
estimag@o das altas freqiiéncias, e com isso, diminuir a
dimensionalidade do vetor de busca e do conjunto de
treinamento.

Assim, temos a vantagem da alta sensibilidade do
sistema visual humano a variacdo de luminosidade do
que da variagdo dos valores de crominancia [8].
Conseqiientemente, mais recursos computacionais sdo
alocados para ampliar os valores de brilho, enquanto as
componentes de cores podem ser ampliadas usando uma
abordagem mais simples.

2. Método

O método proposto foi implementado e avaliado
usando imagens do satélite Landsat e Ikonos. Foram
escolhidas imagens que contém dreas urbanas, que
possuem uma grande quantidade de detalhes, permitindo,
assim, testar a eficiéncia do algoritmo em termos de
preservacao ou recuperacdo da informacao de detalhes.

As componentes de luminancia (Y) das imagens
usadas no experimento (teste) foram decompostas

utilizando a pirdmide laplaciana [13]. O conjunto das
amostras de treinamento é formado, desta forma, pelas
bandas de médias e altas freqii€ncias obtidas no primeiro
nivel da decomposicao.

No algoritmo de Freeman et. al. [6], os valores do
vetor de busca sdo definidos a partir do trés canais RGB
dos blocos da imagem. Neste trabalho é proposto o uso
da informa¢do de luminincia da cena (sistema de cores
YUV) para criar o vetor de busca na base de dados de
amostras. A idéia pe reduzir o custo computacional do
processo de busca.

Com a abordagem proposta, o tamanho do vetor de
busca que continha 174 posicdes, no caso da composicao
RGB foi reduzido para 58 posi¢des usando somente a
componente Y do modelo YUV. Assim, o tamanho do
espago de armazenamento do conjunto de treinamento
foi também reduzido.

As freqiiéncias estimadas sdo adicionadas a
componente Y da imagem de entrada ampliada. As
componentes de cor U e V sdo ampliadas usando uma
interpolacdo bilinear. Depois de estimadas as freqii€ncias
o modelo é convertido novamente para o espaco RGB
para gerar a imagem resultante.

3. Resultados

A Figura 3 apresenta os resultados do uso do
algoritmo de super-resolucdo para uma imagem Ikonos,
utilizando como treinamento as imagens mostradas na
Figura 3(d). Como podemos observar, a imagem da
Figura 3(c) possui uma aparéncia mais nitida que a
imagem interpolada mostrada na Figura 3(b). Das
técnicas de interpolagdo tradicionais, o interpolador
bicibico é que mais preserva os detalhes da imagem, e
por isso foi utilizado como um pardmetro de comparacio
visual com o método de super-resolugdo.

A Figura 4 mostra o resultado da aplicacdo do método
de super-resolucdo aplicado a uma imagem Landsat para
fins de andlise do método proposto. O processamento foi
realizado nos seguintes passos: o tamanho da imagem
original é reduzida por um fator de 2; a imagem sub-
amostrada € reamostrada para seu tamanho original
usando o interpolador bicibico e pelos métodos de
super-resolugdo, para fim de comparagdo. Das Figuras
4(b) e 4(c), pode-se observar que a imagem de super-
resolucdo apresenta a informag@o de detalhes mais nitida
do que na imagem interpolada mostrada na Figura 4(c).
As diferencas entre a imagem interpolada e a imagem de
super-resolu¢do se manifestam com maior nitidez nas
bordas e nas regides de textura da imagem.

A Tabela 1 apresenta as medidas de qualidade de
imagens, dado pelo Erro Médio Quadritico (MSE) e
pelo Indice de Qualidade de Imagem Universal (IQI)
proposta por [15].
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Tabela 1. Avaliacdo quantitativa dos métodos de
Super-resolucio.

Método MSE 101
SR (RGB) 460,47 0,9765
SR (YUV) 418,12 0,9772

Pode-se observar que o método de super-resolucio
proposto, usando a componente Y, ficou préximo do
método utilizando a composicdo RGB, ji que para este
caso, o IQI ficou mais préximo a 1 (um) e o MSE ficou
menor em relagdo ao método com RGB.

O perfil radiométrico da imagem também foi usado
para analisar a informacdo de detalhes inseridos no
processamento. A Figura 5 mostra o perfil radiométrico
de uma linha das imagens processadas pelo interpolador
bicibico e pelos métodos de super-resolucdo. As
variagdes abruptas na imagem estimada com super-
resolucdo vistas nos graficos da Figura 5 (c) e (d) podem
ser relacionadas com detalhes na imagem. O método de
super-resolucdo teve um resultado mais préximo do que
o interpolar bicubico (b) em relacdo a imagem original
(a). Por outro lado, pode ser observado, em algumas
regides, a presenca de alguns artefatos inseridos no
processamento.

A Figura 6, mostra o espectro de Fourier das imagens
processadas mostradas na Figura 4. Pode-se observar que
os métodos de super-resolucdo amplificaram as
componentes de altas freqiiéncias de acordo com se
espectro mostrado na Figura 6(c) e (d), ficando mais
semelhante ao da imagem original (a), comparado com o
espectro da imagem interpolada pelo método bictbico
apresentado na Figura 6(b), onde as altas freqiiéncias
possuem uma magnitude menor devido a atenuagdo das
componentes de alta freqiiéncia no processo de
interpolacdo. Como mostra o espectro, as imagens
estimadas com super-resolugdo possuem mais detalhes
que a imagem interpolada.

4. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma proposta de usar a
componente Y do modelo de cores YUV, ao invés das
trés componentes do sistema de cores RGB na sintese da
imagem de super-resolucdo. As imagens processadas
pelo método proposto apresentaram resultados similares
ao método que utiliza a composi¢cdo RGB. Além disso, o
método apresenta a vantagem de ser muito mais barato
computacionalmente, uma vez que reduz a
dimensionalidade do conjunto de treinamento e do vetor
de busca.

Com este propésito, em trabalhos futuros pretende-se
usar bandas pancromadticas, que possuem alta resolucdo
como imagens de treinamento e assim gerar uma
imagem colorida de melhor resolucdo, a partir de um
conjunto de imagens multi-espectrais de baixa-resolucéo.

Em termos computacionais, geralmente, as
abordagens de super-resolucio sdo caras. O nimero de

blocos no conjunto de treinamento e as dimensdes dos
vetores de busca contribuem para que o processo de
busca fique lento computacionalmente. Assim, o
proximo passo dessa abordagem ¢é implementar um
algoritmo de busca que possa realizar o processamento
de forma mais rdpida, como, por exemplo, usar uma
quantizacdo vetorial (TSVQ), clusterizacio (ANN,
SOM, etc).
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Figura 3. Imagem Ikonos (a) re-amostrada com fator 2 a partir de uma interpolacio bi-ciibica (b) e estimada
com super-resolucio (c) usando amostras de treinamento (d).

Figura 4. Imagem Landsat (a); re-amostrada com fator 2 a partir de um interpolador bicibico (b), e estimada
com super-resolucio usando a componente YUV (c) e com super-resolucio utilizando a composi¢cao RGB (d).
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Figura 5. Perfil radiométrico da imagem Landsat ampliada com interpolador biciibico (b) e com super-resolucao
pela composicao RGB (c) e pela transformada YUV (d), comparado com o perfil da imagem original (a).

(b)
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Figura 6. Espectro de Fourier para a imagem Landsat (a); ampliada com interpolador bicibico (b); super-
resolucao pela transformada YUV (d) e com super-resolucio pela composicio RGB (c).



