UACM

Universidad Auténoma
de la Ciudad de México

Nada humano me es ajeno

COLEGIO DE CIENCIA Y TECNOLOGIA
LICENCIATURA EN INGENIERIA EN SISTEMAS

ELECTRONICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

“Algoritmos de super-resolucion

aplicados aimagen y video”

TESIS
PARA OBTENER EL TiTULO DE
LICENCIADO EN INGENIERIA EN SISTEMAS
ELECTRONICOS Y DE TELECOMUNICACIONES
PRESENTA:
Minerva Liliana Osorio Mendoza

Director

Dr. Eduardo Ramos Diaz

Ciudad de México, abril 2018



Universidad Auténoma " e
de la Ciudad de México Coordinacion
Académica

Nada humano me es ajenc

SISTEMA BIBLIOTECARIO DE INFORMACION
Y DOCUMENTACION

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE LA CIUDAD DE MEXICO
COORDINACION ACADEMICA

RESTRICCIONES DE USO PARA LAS TESIS DIGITALES

DERECHOS RESERVADOS®

La presente obra y cada uno de sus elementos esta protegido por la Ley Federal del Derecho
de Autor; por la Ley de la Universidad Auténoma de la Ciudad de México, asi como lo
dispuesto por el Estatuto General Organico de la Universidad Auténoma de la Ciudad de
Meéxico; del mismo modo por lo establecido en el Acuerdo por el cual se aprueba la Norma
mediante la que se Modifican, Adicionan y Derogan Diversas Disposiciones del Estatuto
Organico de la Universidad de la Ciudad de México, aprobado por el Consejo de Gobierno el
29 de enero de 2002, con el objeto de definir las atribuciones de las diferentes unidades que
forman la estructura de la Universidad Autéonoma de la Ciudad de México como organismo
publico auténomo y lo establecido en el Reglamento de Titulacion de la Universidad
Autonoma de la Ciudad de México.

Por lo que el uso de su contenido, asi como cada una de las partes que lo integran y que
estan bajo la tutela de la Ley Federal de Derecho de Autor, obliga a quien haga uso de la
presente obra a considerar que solo lo realizara si es para fines educativos, académicos, de
investigacion o informativos y se compromete a citar esta fuente, asi como a su autor ¢
autores. Por lo tanto, queda prohibida su reproduccién total o parcial y cualquier uso
diferente a los ya mencionados, los cuales seran reclamados por el titular de los derechos y
sancionados conforme a la legislacion aplicable.



Resumen.

En este trabajo recepcional se describe la implementacion de cinco algoritmos de
interpolaciéon en el contexto de la super-resolucion en imagenes y video. La
interpolacidon es una etapa muy importante en el proceso de super-resolucion y tiene
como objetivo incrementar la dimension espacial de imagenes de baja resolucién. Se
estudian especificamente dos técnicas clasicas de interpolacién, una del tipo
polinomial y otra usando transformaciéon de dominio. En el primer caso, se
consideran las técnicas del vecino mas cercano, bilineal, bicubica y O-MOMS. En el
segundo caso se considera la interpolacién basada en la Transformada Coseno
Discreta. El proposito de trabajo es analizar los métodos antes descritos con el fin de
evaluar su desempefio para ser incorporados en el futuro en el proceso completo de
super-resolucion. La evaluacion de los algoritmos se realiza via simulacion para
calcular la PSNR y el SSIM, las cuales sirven para comparar la calidad visual de las
imagenes resultantes. Este trabajo, ademas de su caracter de trabajo recepcional, se
realiza como investigacion preliminar para realizar estudios de maestria en el campo

de procesamiento de imagenes con super-resolucion.
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Donde ir.

Creia haber recorrido kilometros de lava

cuando giro me doy cuenta,

s6lo habia caminado unos cuantos centimetros.
Los cuales me llevaron a estar

en donde estoy, ahora me toca subir.

Escalar

el llano de sangre.

Para llegar a la cima de lo esperado.

Y no me importa si recorro un metro de lava o medio kilbmetro de sangre.
Oh, estar aqui,

oh, estar del otro lado del mundo.

Solo es

cuestion de esperar

y llegar donde quiero estar.

Osme.
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INTRODUCCION

Desde la invencion de la computadora, ha existido un notable interés por procesar,
transmitir y mostrar imagenes de mejor calidad a través de una gran diversidad de
sistemas electrénicos y de telecomunicaciones. La mejora en la capacidad de
procesamiento y visualizacion de imagenes en diversos sistemas electronicos
representa un tema de especial interés para la investigacion, lo cual ha sido motivado
en gran parte por el hecho de que la mayoria de la informacién que utiliza el ser
humano es visual. En efecto, el campo del procesamiento de imagenes es bastante
vasto en relacion a métodos y algoritmos, los cuales se han aplicado a una gran
variedad de areas, tales como la medicina, ciencias gendmicas, vision artificial,
inspeccion industrial y videos, entre otras. En el contexto del procesamiento de
imagenes, existen aplicaciones tales como video-vigilancia, sensores médicos,
radares, televisiones de alta definicion, percepcion remota, microscopios
electronicos, rayos x, entre otras, para las cuales resulta indispensable generar
imagenes con una alta resolucion, dado que una mayor resolucion conduce a una
mayor exactitud en el analisis visual de la imagen. Sin embargo, el tamafio de una
imagen es proporcional a su resolucién y depende en gran medida de la calidad del
dispositivo mediante el cual la imagen es adquirida. Pero no Unicamente que la
resolucién de la imagen es importante, también lo es la velocidad con que esta es
adquirida. El tamafio y la velocidad con que se procesan las imagenes estan
determinados en primer lugar por el dispositivo de captura, tipicamente un dispositivo
microelectronica que realiza la funcién de sensor de imagen. Uno de los sensores
mas comunes es el CCD (Dispositivo de cargas eléctricas interconectadas), el cual
estd formado por un conjunto de diminutas células fotoeléctricas llamados fotositos
que capturan la imagen bidimensional. La capacidad de resolucion dependera del
namero de células que tenga el sensor. Un alto numero de fotositos posibilita una
resolucién espacial alta de los sistemas de imagen. La frecuencia de muestreo
determina las componentes de alta frecuencia (detalles de la imagen) que pueden

ser captadas. Esto es, a menor resolucién del sensor menor sera la frecuencia de



muestreo y menor sera el nimero de componentes de alta frecuencia que puedan

ser captadas.

A pesar de que en la actualidad es posible disefiar dispositivos de captura de gran
capacidad, no siempre pueden ser integrados en todas las aplicaciones debido a
restricciones fisicas del sistema o aplicacion. Por otra parte, en la mayoria de los
casos, el ancho de banda de sistema de comunicacién que conecta el dispositivo de
captura con la unidad de procesamiento es insuficiente para transmitir el tamafio de
las imagenes a la velocidad de captura, puesto que por lo general la velocidad del
canal es muy lento en comparacion con la velocidad a la cual se captura la
informacion. Por esta razdn, resulta conveniente adquirir imagenes de baja
resolucién y transmitirlas sin mayores requerimientos de ancho de banda a la unidad
de procesamiento, y entonces, mediante el procesamiento adecuado, transformarlas

en imagenes equivalentes de alta resolucion.

Las técnicas de super-resolucion realizan un proceso que permite reconstruir
informacion faltante una imagen, y son empleadas en aquellos casos donde se
desea obtener una imagen de mayor nitidez y resolucién a partir de un conjunto de
imagenes de baja resolucién y poco nitidas, degradadas por la diferencia de
velocidad entre el objeto a capturar en pantalla y la velocidad del obturador de la

camara.

Otra interesante aplicacion, es tener la capacidad de transmitir un video con baja
calidad y al recibirlo tener la posibilidad de reproducirlo con una mejor definicion, si
esto puede hacer eficientemente, se optimizaria la velocidad de transmision.
Ademas, en las aplicaciones mencionadas anteriormente, el poder contar con
imagenes de mayor resolucién permite realizar analisis visuales mas objetivos por

parte de los especialistas.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El problema que se plantea en este trabajo es el siguiente: ¢Como mejorar la
resolucién de imagenes obtenidas a través de un dispositivo de captura de baja

resolucién?

SOLUCION PROPUESTA

Para contribuir al estado del arte que aborda el problema de la baja resolucién de
imagenes y video, se propone comprobar la efectividad de algoritmos de super-
resolucién. Especificamente, el propdsito es evaluar la efectividad de los algoritmos
para recuperar los pixeles perdidos durante la adquisicién, almacenamiento o
transmision de imagenes, con el fin de obtener una representacion de mas alta
resolucién que pueda ser interpretada de manera éptima, y que al ser analizada por
terceros, pueda ser visualizada como si ésta hubiera sido capturada mediante un

dispositivo de super-resolucion.

OBJETIVOS

El objetivo general es implementar la segunda etapa del proceso de super-
resolucién, evaluando y comparando la capacidad para mejorar la dimensién
espacial en imagenes y video de cinco de los principales métodos de interpolacion,

considerandolos indices de calidad correspondientes.
Objetivos especificos:

1. Adquirir el conocimiento del proceso de super-resolucion en imagenes y
video y sus técnicas principales.
2. Comprender sus principales modelos de interpolacién polinomial y con

transformacion de dominio.



3. Implementar los algoritmos de interpolacion usando imagenes de prueba y
secuencias de videos reales.
4. Evaluar la calidad de los resultados obtenidos con los diferentes algoritmos

mediante los indices de calidad correspondientes.

JUSTIFICACION

La propuesta de enfocar la atencion del trabajo solamente a la etapa de interpolacién
se hace con el fin de lograr resultados concretos en el tiempo destinado a la
realizacion de la tesis, mismos que puedan servir como fundamento para trabajar en
un futuro cercano sobre el proceso completo de resolucion durante mis estudios de
maestria. La razon de acudir a la simulacién para verificar el desempefio de los
algoritmos obedece a que la idea principal del trabajo se orienta a comparar la mayor
cantidad de algoritmos mas que a su realizacién en tiempo real, lo cual sera
considerado también dentro del trabajo a futuro. Sin embargo, no por ello el trabajo
desarrollado en esta tesis pierde relevancia, ya que generalmente el tema de la
super-resolucion se estudia a partir del nivel de maestria debido a la alta complejidad
de las técnicas actuales utilizadas. Mas bien, se pretende que la investigacion
realizada sirva para comprender los fundamentos de la super-resolucion y desarrollar
una mayor habilidad en la codificacion de las técnicas y métodos utilizados en el
campo. Por otra parte, la medicion de la calidad en imagenes representa por si
misma un reto muy grande, por lo que el trabajo también servir4 para comprender el

funcionamiento de dos de los indices de calidad mas comunes actualmente.



ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

El trabajo se encuentra dividido en cinco capitulos. En el primer capitulo se presenta
el estado del arte, el cual sirve al mismo tiempo de marco para describir el concepto
de la super-resolucion, el proceso de super-resolucion, sus fundamentos vy

aplicaciones.

El segundo capitulo se enfoca en el proceso de interpolacion, se describen sus
fundamentos matematicos y se explica el funcionamiento de las técnicas clasicas.
También se introduce el concepto de kernel de interpolacion, el cual sirve para

describir los métodos de interpolacion considerados en el trabajo.

El tercer capitulo describe los resultados obtenidos considerando imagenes de
prueba usadas comunmente en el campo del procesamiento de imagenes. Los
resultados se presentan en la forma de la tabla con los valores PSNR y SSIM
obtenidos para cada método, asi como también en forma grafica mediante las

imagenes obtenidas en cada simulacién.

El cuarto capitulo es similar al capitulo anterior, excepto por dos aspectos. Primero,
el hecho de que los algoritmos se evallan considerando ahora imagenes reales
provenientes de camaras de video y segundo, que los algoritmos no se aplican sobre
la totalidad de pixeles de la imagen, sino Unicamente sobre cierta region de interés.
En este caso, debido a que no se cuenta con ninguna imagen de referencia, no es
posible calcular ninguna métrica de calidad, por lo que la evaluacion de los

algoritmos se realiza en forma mas subjetiva mediante su apreciacion visual.

Finalmente, en el quinto capitulo se concluye el trabajo y se mencionan las tareas

pendientes para realizar.



Capitu

Estado del arte: Super-resolucion

El propdsito de este capitulo es exponer las generalidades de la técnica de super-
resolucién. Para comprender la diferencia entre una imagen de baja resoluciéon y una
de alta resolucion, resulta imprescindible comprender en primer lugar el concepto de
resolucién en términos de la cantidad de informacion contenida en sus componentes
espaciales. Esto nos servira para describir la forma en la cual una técnica de super-
resoluciéon puede mejorar la resolucion de una imagen a partir de la escasa
informacion contenida en una imagen de baja resolucién. Finalmente, se presentan
los principales métodos usados para implementar la super-resolucion en términos de
sus modelos matematicos, los cuales serviran para detallar su implementacion en el

capitulo siguiente.



1.1 El concepto de resolucién.

El término resolucién® se define como el nivel mas pequefio de detalle que puede
ser medido o distinguido en una representacion visual [1] y est& relacionado con los
conceptos de nitidez y calidad visual. En el caso digital, la resolucion esta
determinada por numero de pixeles distintos que tiene una imagen por unidad de
longitud. En efecto, una de las unidades de medida mas utilizada es la del nimero de
pixeles por pulgada (ppp), pardmetro que nos permite cuantificar la calidad de una
imagen en relacion con la capacidad de discriminacion del observador. Algunos
otros parametros como el desenfocado, nivel de detalle y nivel de nitidez, entre otros,
son analizados usando esta medida. En resumen, se puede decir que a mayor

resoluciéon de la imagen, mayor niumero de detalle y calidad visual de la misma.

La resolucion puede estudiarse desde dos perspectivas distintas: desde el campo de
la Optica y desde el punto de vista del procesamiento de sefiales. En éptica, los
investigadores la definen en términos de una funcion de transferencia de modulacion
(MTF), la cual esta definida como el modulo de la funcion de transferencia (OTF)
Optica. La OTF representa los efectos de la pérdida por difraccion debidos a la
geometria circular de la pupila del ojo. En este caso, las limitaciones en la resolucion
se deben al espacio finito de la pupila a través del cual se concentra la cantidad de
luz incidente. La MTF [22,25] se utiliza no solamente para determinar el limite de
resolucién en un punto dado, sino también para caracterizar la respuesta del sistema
Optico para una entrada arbitraria. Esta misma idea se utilizard mas adelante para
cuando se describan los métodos de interpolacién algunos métodos de interpolacion
en términos de la convolucion entre la imagen capturada de baja resolucion y un
kernel de interpolacion, el cual, en el dominio de la frecuencia, representa

precisamente la MTF.

Por otra parte, en el campo del procesamiento digital de imagenes y vision artificial,

la resolucion se utiliza de tres diferentes formas [24]:

LEI concepto de resolucién resulta muy importante para determinar la calidad de la impresién de una imagen
digital. A mayor resolucion de una imagen digital mejor es la calidad de dicha imagen.
7



a) La resolucion espacial se refiere a la distribucion espacial de los pixeles por
unidad de area y es medido en pixeles por pulgada (ppp). Entre mayor sea la
resolucién espacial, mayor seré el nUmero de pixeles, lo cual permite lograr un mayor
nivel detalle y transiciones muy sutiles entre los colores de la imagen. La resolucion
espacial de un dispositivo de visualizacién se expresa por lo general en puntos por
pulgada (dpi) y se refiere al tamafio de los puntos individuales creados por el
dispositivo.

b) La resolucién de brillantez se refiere a la cantidad de niveles de brillo que
pueden ser registrados para un pixel determinado. Esto se relaciona con la
cuantizacién de la energia luminosa contenida en un elemento de dispositivo de
carga acoplada (CCD). Un nombre mas apropiado para la resolucién de brillantez es
el de nivel de cuantizacién. La resolucion de brillantez para una imagen que usa dos
niveles (1 bit por pixel) o en escala de grises es comunmente de 256, lo que implica
representar cada nivel usando 8 bits. Para imagenes a color, se requieren al menos

24 bits para representar cada nivel, es decir, 8 bits para cada plano RGB.

c) La resolucién temporal se utiliza en el procesamiento de video y se refiere al
namero de cuadros capturados por segundo y se conoce también como tasa de
tramas. Esta relacionada con la cantidad de movimiento perceptible entre tramas.
Mayores tasas de tramas resultan en menos distorsion debida a movimientos en la
escena. El limite inferior de la resolucién temporal es directamente proporcional al
movimiento esperado durante dos tramas consecutivas. El valor tipico nunca debe

ser menor de 25 tramas por segundo [7].

En este trabajo, el término resolucion se refiere especificamente a la resolucion
espacial y por lo tanto, el proceso de obtener una imagen de mayor resolucién a
partir de observaciones de baja resolucién espacial, es a lo que se refiere la super-

resolucion.



1.2 Imagenes de baja resolucion e imagenes de alta resolucion.

Una forma comun de clasificar las imagenes a partir de su resolucion es aquella que
las divide en imagenes de alta resolucién (HR) e imagenes de baja resolucion (LR).
Una imagen de alta resoluciébn esta prevista para la impresion, teniendo
generalmente 300ppp 0 mas. Una imagen de baja resolucion esta prevista solamente
para su exhibicion en pantalla, teniendo generalmente una resolucion de 100ppp 0

menos.

Una impresion fotografica de 200ppp podria ser aceptable, sin embargo, es
totalmente necesario alcanzar por lo menos 300ppp debido a factores presentes
durante el proceso de impresién que pueden reducir la calidad de la imagen, tales
como la 6ptica de la camara, la limpieza de la lente o el procesador de imagenes de
la camara digital. Para lograr una resolucion de 300ppp, se requiere imprimir
17.3x17.3ppp. Por ejemplo, en caso de tener una imagen de 128x128 pixeles, el
tamafio maximo de la impresién en alta resolucién deberia ser de 18.5 cm?, debido a
que 128/17.3=7.3 pulgadas, lo que equivale 18.5 cm?. Si se requiere entonces
aumentar el tamafio de impresion de una imagen sin afectar su resolucién, es

necesario utilizar algun algoritmo de super-resolucion.

1.3 Origen de la super-resolucion.

Como se ha comentado en secciones anteriores, la suUper-resolucion busca
representar detalles que en un principio no son apreciables en las imagenes
originales captadas mediante una camara fotografica o de video digital. Para
comprender las razones por las cuales la mayoria de dispositivos de captura
comerciales no pueden producir imagenes con la calidad requerida, es necesario
explicar el proceso de adquisicion de la imagen y las restricciones fisicas y de

ingenieria presentes durante el proceso [10].



La captura de una imagen de una escena del mundo real sigue los siguientes pasos:

Muestreo:

9,

Transformacion
geométrica:

O,

Desenfoque:

O

Submuestreo o
decimacion:

©

* Transformacion del sistema continuo de la escena real a un
sistema discreto.

rotacién y otras operaciones necesarias debidas a la posicién y
sistema de lentes de la camara, que determinan, idealmente, qué
detalles de la escena llegan a cada zona del sensor de imagen

¢ Aplicacidon de una serie de transformaciones como traslacion,

al

’
cuya funcién se explicara mds adelante.

® Debido al sistema de lentes o al movimiento existente en la
escena durante el tiempo de integracion, que determina cémo los
detalles se emborronan alrededor del sensor.

¢ Finalmente el sensor sélo integra el nUmero de pixeles de los que
dispone.

Figura 1.1 Diagrama de proceso para capturar una imagen.

El sensor de imagen es el elemento mas importante de una camara digital o de

video. Se trata de un circuito integrado formado por millones de componentes

sensibles a la luz que al ser expuestos capturan la luz proyectada por un objetivo.

Durante el proceso de captura, los detalles de la escena son integrados por los

diferentes pixeles del sensor, de manera que en cada captura cada pixel recoge una

10



informacion diferente. Por ello, algunas técnicas de super-resolucion se basan en
tratar de encontrar la relacion entre que pixeles de diferente captura se han
muestreado los distintos detalles de la escena.

Los sensores de imagen modernos estan basados en el principio de los dispositivos
de cargas acopladas (CCD) [25], los cuales responden a fuentes de luz. Un sensor
con una alta densidad de foto-detectores captura imagenes con una alta resolucion
espacial, pero un sensor con un menor numero de foto-detectores produce una
imagen de baja resolucion, generando un fenédmeno de pixelizacién, el cual puede
ser observado incluso a simple vista. Esto se puede explicarse a partir del teorema
del muestreo, a partir del cual la resolucion espacial esta limitada por la tasa de
muestreo espacial, es decir, el nUumero de foto-detectores por unidad de longitud a lo
largo de una direccién particular. Otro factor que limita la resolucion es el tamafio del
foto detector. Al respecto, se podria pensar que reduciendo el tamafo del foto
detector se podria incrementar la cantidad de pixeles, no obstante, conforme la
dimension del pixel se reduce, la calidad de la imagen también se ve degradada
debido al aumento del ruido impulsivo. Se ha estimado que el tamafio minimo de un
foto detector deberia ser aproximadamente 50 um? y desde hace tiempo los
dispositivos CCD comerciales ya han superado este limite. Por otra parte, si la tasa
de muestreo es demasiado baja, la imagen se ve distorsionada debido al efecto
escalonado.

La solucién mas simple para mejorar la resolucion espacial es reducir el tamafio del
pixel, es decir, incrementar el nUmero de pixeles por unidad de area. Sin embargo, al
reducir el tamafio del pixel, la cantidad de luz también se reduce la cantidad de luz
disponible, lo cual genera ruido impulsivo, el cual degrada la calidad de la imagen
severamente. Para reducir el tamafnio del pixel sin sufrir los efectos del ruido
impulsivo, existe una limitacién en la reduccion del tamafio del pixel, el cual se ha

estimado como 40 mm?.

Otra forma de mejorar la resolucién espacial aumentando el tamafio del circuito
integrado en el dispositivo de captura, lo que ocasionaria un incremento en la
capacitancia. Debido a que una mayor capacitancia hace que sea mas dificil
incrementar la tasa de transferencia de carga, este enfoque no se considera

11



adecuado debido a la degradacion en la resolucion temporal. Por lo tanto, es
necesario un enfoque alternativo para mejorar la resolucion espacial que no dependa

de las limitaciones sobre los sensores ni de los dispositivos de captura [10].

El enfoque mas adecuado es utilizar técnicas de procesamiento de sefiales para
generar una imagen de alta resolucion (HR) a partir de una o0 mas imagenes de baja
resolucién (LR). Sin embargo, es importante mencionar que la simple accion de
aumentar el tamafio de una imagen no necesariamente corresponde a mejorar su
resolucién. De hecho, el redimensionamiento de la imagen debe estar acompafnado
de aproximaciones a frecuencias mayores que las representadas en el tamafio
original, asi como una mayor relacién sefial a ruido, lo cual se logra a través de
técnicas de sobre-muestreo tales como el uso de funciones de interpolacion.
Recientemente, esta ha sido una de las areas de investigacibn mas activas en el
campo del procesamiento de imagenes y se ha desarrollado bajo el nombre de
super-resolucion. La principal ventaja de esta técnica es su bajo costo y su
capacidad de ser aplicada a todo tipo de imagenes digitales. Una de las aplicaciones
mas comunes es la reconstruccion de iméagenes de alta calidad a partir de imagenes
LR tomadas por una cadmara de bajo costo. Otra aplicacion es el acercamiento
sintético de una region de interés (ROI), el cual es muy importante en areas de
vigilancia, medicina, ciencias forenses e imagenes satelitales. Para vigilancia o
propdsitos forenses. Son precisamente estas dos aplicaciones las que se utilizaran
en tercer capitulo de este trabajo para demostrar el desempefio de los algoritmos

desarrollados en el capitulo dos.

El objetivo ideal de la super-resolucidén es regenerar la escena continua del mundo
real de donde se ha capturado la imagen. Sin embargo, dado que este objetivo
resulta inalcanzable todavia con la tecnologia y técnicas actuales, lo que se espera

es poder regenerar una escena discretizada intermedia con mayor resolucion.

1.4 Super-resolucién e Interpolacion.

En el proceso de obtencion de imagenes de alta resolucion existen métodos, los
cuales se encuentran estrechamente relacionados y se complementan entre si para
lograr el objetivo principal de la super-resolucién, el que ademas de transformar la

12



imagen de baja resolucion en una de alta resolucion, se preserven las caracteristicas
visuales de la imagen original, mas alla de simplemente incrementar su dimensién
espacial. Sin embargo, ambos métodos tienen su propia finalidad en el proceso. La
diferencia mas importante entre los métodos, es que la interpolacion [9] se utiliza
especificamente para sobre-muestrear la imagen de baja resolucion para mejorar su
dimension espacial. Debido a que el proceso de sobre-muestreo utilizado por la
interpolacion no es capaz de recuperar los componentes de alta frecuencia de la
imagen, la estimacion obtenida puede presentar cierta degradacion causada
principalmente por aliasing en los bordes de la imagen o puede ser que esta se vea
ligeramente borrosa o difuminada [4]. Por ejemplo, la figura 1.2a muestra una
imagen de baja resolucion y su equivalente con una mayor resolucion espacial
usando dos diferentes métodos de interpolacién. La imagen mostrada en la figura
1.2b presenta visualmente el efecto de aliasing y la imagen 1.2c se ve borrosa.
Estos son dos de los efectos no deseables introducidos durante el proceso de

interpolacion.

Por otra parte, la super-resolucion incluye, ademéas de procesos de sobre-muestro
(interpolacion), otros procedimientos para eliminar los efectos negativos que
provocan la degradacion de la imagen y preservar las caracteristicas visuales de la
imagen original [6]. La super-resolucion también se utiliza en la literatura para
identificar algunos métodos de interpolacion los cuales utilizan una secuencia de
imagenes en lugar de una sola imagen. Estos métodos aprovechan la informacion
distribuida en las distintas imagenes para estimar los valores 6ptimos y mejorar la
resoluciébn espacial. En la siguiente seccion se ilustra esta variante de la

interpolacion.
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a) Imagen de b) Imagen interpolada con c) Imagen interpolada con

baja efectos de aliasing. efectos de borrosidad.

resolucion.

Figura 1.2 Efectos negativos de la interpolacion.

1.5 El proceso de super-resolucion.

El proceso de captura de la imagen produce una representacion discreta de una
escena continua. Esta discretizacion, tanto en espacio como intensidad, es un
proceso de muestreo que introduce un efecto denominado técnicamente aliasing, el
cual se muestra visiblemente como discontinuidades en forma de sierra o escalon
sobre los bordes y lineas de la imagen, esto debido a la informacion que se pierde en
frecuencias por encima de la tasa de Nyquist. Es precisamente esta pérdida de
informacion la que se busca reconstruir mediante las técnicas de super-resolucion.
Actualmente existen distintos métodos y técnicas para lograrlo los cuales pueden
clasificarse en dos grandes categorias: algoritmos en el dominio del tiempo y
algoritmos en el dominio de frecuencia. Dentro de estos, existen algoritmos que
requieren de una sola imagen de baja resolucién y otros que requieren de mdultiples
tomas de baja resolucion de la misma escena. En este caso, la tesis describe

métodos en el dominio del tiempo sobre una sola imagen de baja resolucion.

Los procesos de captura de la imagen y el de sUper-resolucién puede resumirse en
tres diferentes etapas, las cuales de muestran en la figura 1.3. La primera etapa
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corresponde al proceso de captura descrito en la seccion 1.3. La segunda etapa
depende de funciones especificas del modelo de la camara y su capacidad para
mejorar la calidad de la imagen. Hasta este punto la resolucion de la imagen esta en
relacion con las caracteristicas del sensor de imagen. La etapa 3 corresponde a la
etapa donde se aplican los métodos de super-resolucion para compensar la pérdida

de informacion de la imagen de baja resolucion.

T N> W Y

Registro y Eliminacion de Proyeccion de los
Adquisicion de ruido y valores de imagen
la imagen LR restauracion de la de LR a valores
imagen LR de HR
\ 7 \ 7 \ v

Figura 1.3 Proceso de Captura, restauracion y super-resolucion

Una vez que la imagen ha sido registrada y pre-procesada para reducir el ruido
adherido inevitablemente durante el proceso de captura, es posible aplicar alguna
técnica de super-resolucion para incrementar y mejorar su dimension espacial. Para
realizar esta labor existen diversos meétodos, pero casi todos ellos emplean un
procedimiento en comun que consiste en proyectar los pixeles disponibles en la
imagen de baja resolucion de dimension MxN sobre una “rejilla” vacia de dimension
nMxnN, la cual claramente tendra una resolucion espacial n veces mayor que la
imagen registrada mediante el dispositivo de captura [17]. Una vez proyectados los
valores, el siguiente paso es completar estimar la informacion faltante usando una
operacion matematica en particular del método de super-resolucién empleado. Este

proceso se ilustra en la figura 1.4.
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o ° ° ° o o
a) Imagen b) Proyeccion de valores ¢) Interpolacion de

registrada de a una rejilla vacia de valores para
baja resolucion alta resolucién informacion
(MxN). (2Mx2N). faltante.

Figura 1.4 Transformacion de una imagen de baja resolucion en una imagen de alta
resolucién usando una rejilla de proyeccion.

El proceso descrito en la figura 1.4 se conoce comunmente como interpolacion. En el
caso de la super-resolucion a partir de mdaltiples imagenes consecutivas de una
misma escena, el proceso es similar, aunque la imagen resultante ya no es
muestreada sobre una rejilla rectangular uniforme, sino que debido al movimiento

tiene una estructura semi-uniforme, como se puede apreciar en la figura 1.5

A magen1LR Imagen 3 LR
BMimagen2 R ®Imagen 4 LR
A - F N A - A - g g
i L ' i Rejilla uniforme HR
Lm| YMu| Yu| 4n
» 8 = r
Lm| Yo Yu| 4n
® @ @ .

Figura 1.5 Imagen compuesta que muestra una estructura semi-uniforme.
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El objetivo principal de los métodos de super-resolucion no soélo consiste en
recuperar la imagen de alta resolucién de una o mas imagenes de entrada de baja
resolucién. Otro objetivo es magnificar una imagen mientras mantiene la nitidez de
los bordes y los detalles de la misma. En contraste con esto, en la super-resolucion,
es recuperar detalles perdidos en la nueva imagen de alta resolucion que no son

explicitos y facil de encontrar en la correspondiente imagen de baja resolucion.

En este trabajo nosotros damos por hecho la adquisicion y registro, para enfocarnos
Unicamente en la estimacion de valores asi como en su proyeccién en la rejilla de
alta resolucion. Especificamente nos concentraremos a partir de ahora en los
procesos Yy algoritmos para generar la imagen de HR a partir de la imagen de LR. En
principio, pareciera que interpolacion y super-resolucién son equivalentes. Sin
embargo, ambos conceptos son totalmente distintos. M&s bien, como se mencioné
anteriormente, la interpolacién es solamente una etapa dentro del proceso de super-

resolucion.
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Capiiulo

Métodos de Interpolacion

La interpolacion es una estimaciéon informada de algo desconocido. Basicamente, la
interpolacion y todas sus técnicas se basan en la idea que a partir de la informacion
conocida de una sefial, es posible estimar y recuperar informacién importante que
quiza se haya perdido durante el proceso de captura. Entre mayor sea esta pérdida,
la resolucién de la sefial, de la imagen o del video ser4d menor y su calidad se
degradarad de manera importante. Por esta razon, las técnicas de interpolacién son
fundamentales dentro del proceso de super-resolucion, ya que, si bien, la obtencion
de imagenes de alta resolucion no implica solamente incrementar su resolucion

espacial, este es el primer paso en cualquier proceso de super-resolucion [6].
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2.1El proceso de Interpolacion.

La pérdida de informacion ocasionada por las limitaciones fisicas de los dispositivos
de captura, es un fendmeno que afecta tanto a sefiales unidimensionales como
bidimensionales. Precisamente en el caso unidimensional, un concepto relacionado
con la interpolacion es la operacion de ajuste de curva, cuyo objetivo es estimar una
funcion que sea lo mas cercana posible a los datos conocidos o experimentales. En
este caso, la interpolacién [27] se refiere a la construccién de nuevos puntos a partir
de un conjunto de puntos discretos conocidos. En la imagen 2.1 se muestra un

ejemplo de interpolacion de una sefial.

Sefial con informacion incompleta

............

Sefal completa con interpolacion

Figura 2.1 Ejemplo de interpolacién de una sefal.

En el caso de sefales bidimensionales en la forma imagenes digitales, el uso mas
comun de la interpolacion es modificar el tamafio de una imagen, ya sea para
aumentarlo o reducirlo como se muestra en la figura 2.2. De esta forma, cuando se
aumenta el tamafo de una imagen discreta, los puntos originales se completan con
nuevos pixeles interpolados [28]. En el caso contrario, cuando se reduce el tamafio
de una imagen, también se necesita una técnica de interpolacion, ya que, aunque

hay pérdida de pixeles, los que quedan deben “representar” a los que desaparecen.
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a) Imagen b) Uso de interpolacion para c) Uso de interpolacion para
original. reducir el tamafio de la aumentar el tamafio de la
imagen. Los pixeles imagen. Los nuevos pixeles

restantes deben representar deben representar lo mismo que

a los que desaparecen. los pixeles originalmente

presentes en la imagen.

Figura 2.2 Uso de la interpolacion en imagenes digitales.

El proceso de interpolacidbn de una imagen tiene como objetivo estimar pixeles

intermedios entre pixeles conocidos como se ilustra en la figura 2.3.

® e 9..9 ®

s l—s

X k-1 Xk X X k+1 X k+2

Figura 2.3 Distancia de interpolacion a partir de pixeles conocidos.

De acuerdo con la figura 2.3, para estimar el valor de pixel intermedio x entre dos
pixeles cualquier conocidos de la imagen, se utilizan como referencia los valores de
los pixeles vecinos anterior y posterior x, Y xx.,, respectivamente, asi como la
distancia s que los separa de la posicién a interpolar. La ecuacion general de
interpolacién usada para estimar el valor fyz(x) , puede escribirse en la forma [40-
42].
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Donde B(x) es la funcion base de interpolacion o kernel de interpolacion. Los
valores c(x) se denominan coeficientes de interpolacion y se obtienen a partir de los
pixeles de la imagen original proyectados sobre una rejilla de alta resolucion, como

se describi6 en la seccion 1.5 y tal como se muestra en la figura 1.2.

De acuerdo con la ecuacion 2.1, la interpolacibn de una imagen digital es
simplemente una convolucién discreta entre los pixeles conocidos de la imagen vy el
kernel de interpolacion. En el contexto del procesamiento digital de imagenes la
convolucion se implementa como un filtro digital, renglén por renglon y

posteriormente, columna por columna.

2.2 Interpolacion ideal.

El teorema de muestreo sefiala que es posible la reconstruccion (aproximadamente)
exacta de una sefal continua en el tiempo en banda base, a partir de sus muestras,
si la sefal es limitada en banda y la frecuencia de muestreo es mayor que dos veces
el ancho de banda de la sefal. Si las condiciones de muestreo no se satisfacen,
entonces las frecuencias se pueden llegar a traslapar; es decir, las frecuencias
superiores a la mitad de la frecuencia de muestreo seran reconstruidas y aparentaran
ser frecuencias por debajo de la frecuencia de muestreo. El resultado seria una

distorsién visual denominada aliasing.

Entonces, para una sefial de banda limitada, si los instantes de muestreo son lo
suficientemente cercanos, entonces la sefial se puede reconstruir exactamente: en
otras palabras, mediante el uso de un filtro pasa bajas se puede efectuar la
interpolacién exacta entre los puntos de muestra. Para ello se utiliza la funcién Sinc,
la cual representa un filtro ideal que elimina todas las frecuencias por encima de
ancho de banda dado y deja pasar bajas frecuencias, perfectamente cortando altas

frecuencias.
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Con fundamento en la teoria clasica del muestreo, si f(x) esta limitada en banda

dentro de [—m, ] , entonces:

fx) = Z f(xp)sine(x — xi) (2.2)

k=—c0

Esta se conoce como interpolacion ideal, sin embargo, su complejidad computacional
impone como restriccion el disefio de filtros ideales en su implementacion, lo que la
hace imposible de realizar. El principal problema con la también denominada
interpolacion sin [29], es que el kernel de interpolacion sin( x) mostrado en la figura
2.4, presenta una caida muy lenta, lo cual vuelve ineficientes los calculos en el

dominio del tiempo.

1.2

- A
- an

-0.2 \~ \/

-0.4

Figura 2.4 Funcién Sin

Dado que la funcion Sin es una funcién infinita, mientras que las imagenes digitales
se limitan siempre dentro de un campo finito, la interpolacion resulta ser meramente
una limitada aproximacion, por esta razon, como alternativa, es preferible utilizar otro
tipo de funciones acotadas en el tiempo tales como las denominadas funciones
Spline o B-splines [30,31].
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2.3Convolucion sobre unaimagen.

En términos generales, la convolucion es una operacidbn matematica que combina
dos sefiales para producir una tercera. La convolucidon aplicada al procesamiento
digital de imagenes es un proceso en el que obtenemos como resultado (salida) una

imagen con algun efecto que la hace distinta a la imagen original de entrada.

Este proceso estd basado en las propiedades de la convolucion respecto de la
transformada de Fourier, para simplificar el calculo matematico y reducir los tiempos

de procesamiento.

Un filtrado de convolucién, para una imagen digital, es un plano bidimensional (x,y),
puede representarse como una matriz cuadrada (matriz de convolucion), de
dimensiones (de 3x3, 5x5 pixeles en la mayoria de los casos) denominada kernel de
convolucién. El filtrado debe ser de tamafio impar, para que tenga un centro ya que
dicho centro se haré con cada uno de los pixeles de la imagen.

Una imagen digital puede verse como una cuadricula en el que cada cuadro (pixel)
tiene asignado un color concreto especifico por medio de su cédigo de color. Aplicar
un filtro de convolucion implica superponer simbodlicamente la matriz de convolucién
sobre la cuadricula que conforma la imagen. El proceso aritmético de aplicacion de
filtro consiste en multiplicar el valor de cada cuadricula de la matriz por el situado
debajo suyo en esa superposicion imaginaria. Los resultados de todos esos
productos se suman obteniendo un valor que sustituira al valor del pixel central del
area que abarca la superposicion en la imagen resultante. En otras palabras, la
matriz de convolucién se desplaza sobre la imagen original haciendo que el elemento
central de la matriz de convolucion coincida con cada uno delos pixeles de la imagen,
gue coincide en posicién con un elemento de la matriz de convolucion, por el valor de
este. El pixel de la imagen, que coincide con el elemento central de la matriz de

convolucion, es substituido por la suma de los productos.

El valor anterior puede ser corregido por medio de un factor multiplicador del
resultado y también por medio un parametro de desplazamiento que permitiria

incrementar (o reducir) en un valor entero el resultado anterior.
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La intensidad de color del pixel resultado puede ser negativo o mayor que 255, si €so
sucede debemos truncarlo para que valores menores de cero sean O y valores

mayores de 255 sean 255.

En la practica la operacion de convolucion requiere de 4 ciclos anidados, por lo que
no es muy rapido, a menos que se utilicen filtros pequefios. Usualmente se utilizan

filtros de tamafo 3x3 o 5x5.

La operacion debe aplicarse sobre cada uno de los canales RGB en imagenes a
color, por lo que para agilizar el proceso se puede aplicar sobre una imagen en
escala de grises, evitando hacer tres veces el proceso (El cédigo de color de un tono

de gris tiene la misma intensidad en sus canales RGB).
En la figura 2.5 se muestra el proceso de convolucién que se le aplica a un pixel.

Imagen original Imagen resultado

Az Bz 28 36 10 45 62
1123 01 44 BF FF 11 6B

2|09 4F 00 €3 SA 11 B1 Matriz de convolucion
az|27|34|7c|28 3E E2

11B4)|34|A2|00|9F 8D 08 0 1 0 1 34
cC|cB|23 (56|89 34 78 * {o 0 0} —

o112 23 56 33 04 18 A2 0 0 0 f

23 55 62 S0 32 78 BO
CF BF 45 00 A2 3535 34
23 €3 Al 56 08 F2 23

Figura 2.5 Convolucién aplicada al pixel (2,4)

2.4 Interpolacion polinomial y el kernel de interpolacion.

Una labor fundamental en el método de interpolacion descrito por la ecuaciéon 2.3 es
la adecuada seleccion de las funciones base de interpolacion B(x). En la
interpolacién polinomial, el kernel de interpolacion [30], como también se denomina a
las funciones base de interpolacion, se elige entre un conjunto de n polinomios
relacionados entre si mediante n operaciones de convolucion. De esta forma, la

ecuacion 2.1 puede reescribirse de la siguiente manera:
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En donde Z representa una vecindad finita alrededor de x.

La funcidén base ,Bn(x) se conoce como B-spline [33] y representa una funcion en

forma de campana simétrica obtenida mediante n + 1 convoluciones de un pulso

rectangular ,30 definido por:

(1 1ol
)
Bo(x) =141
|§ |x|=§ (2.4)

0 enotrocaso

De esta forma, una funcion base cualquiera puede obtenerse realizando una serie de

convoluciones entre  B%(x) con si misma, esto es:

B (x) = BO(x) * BO(x) * -+ x BO(x) (2.5)

n+1 veces

Utilizando la ecuacion anterior se pueden obtener distintas funciones base para

realizar la interpolacion de imagenes.

En la practica del procesamiento de sefiales, los valores de ﬁn(x), cx)y f(x) son
vectores de numeros reales, los cuales se pueden procesar y graficar usando
lenguajes de programacion. Por ejemplo, si se define el vector ,Bo(x) como se

indica en la ecuacién 2.4, se obtiene la primera funcién base, la cual tiene la forma

de un pulso rectangular como el que se muestra en la figura 2.6.
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Figura 2.6 Funcion base B°(x)

Si se toma esta primera funcién base Bo(x) y se calcula su convolucion con si
misma B°(x) * B°(x), se obtiene la segunda funcién base de la serie, la cual tiene

la forma de un pulso triangular como se muestra en la figura 2.7.
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Figura 2.7 Funcion base B1(x) = g%(x) * B%(x)

De la misma forma, si se toma el resultado anterior y se realiza su convolucién con
BO(x), es decir B2(x) = B1(x) * B°(x), se obtiene la tercer funcién base, la cual
presenta una forma de campana. De hecho, a partir de esta funcion en adelante,

todas las funciones base de la serie presentan una forma de campana.
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En las figuras 2.8 y 2.9 se muestran la tercera y cuarta funcion base de la serie

correspondientes a  B%(x) = BL(x) x BO(x) y B3(x) = B?%(x) * BO°(x),

respectivamente.

0.8

2(x)

>
.
/

./ N\

Figura 2.8 Funcion base B%(x) = g1(x) * B%(x)

0.8

B3(x)
o
N
J/

AREEAN

Figura 2.9 Funcion base g3 (x) = B%(x) * B%(x)

La seleccion de una funcién base especifica ™ (x) en la ecuacion 2.3, define un

kernel de interpolaciéon especifico y, por lo tanto, un método de interpolacion

especifico. Cada uno de los distintos métodos ofrece una manera distinta de estimar
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los valores desconocidos de la imagen y, como se demostrara posteriormente, la
seleccion del kernel tiene un efecto significativo en la calidad visual de la imagen
interpolada. Existen otras clases de métodos que no necesariamente utilizan
representaciones polinomiales de funciones para estimar los valores de alta
resolucion. Entre estos se encuentran los que utilizan algun tipo de transformacion
como por ejemplo, la transformada coseno o la transformada wavelet. Las técnicas
consideradas en este trabajo estdn basadas por una parte en funciones de
interpolaciéon polinomial, pero también se aborda el caso de la transformada coseno.
A pesar de que se estudié también el uso de la transformada wavelet, los resultados
no se incluyen en este trabajo debido a que forman parte del trabajo a futuro de la
tesis y seran incluidos en el trabajo de tesis de maestria.

En las siguientes secciones se describen los modelos de interpolacién polinomial

usados comunmente en la super-resolucién de imagenes, los cuales se distinguen

entre si solamente por la seleccion de 8™ (x) en la ecuacion de interpolacion 2.3.

2.5 Los coeficientes de interpolacion.

El parametro c(X) en las ecuaciones 2.1 y 2.3 es la funcién con la cual se realizara
la convolucion con el kernel de interpolacion. Este parametro es una funcion que se
aplica sobre la imagen para obtener un conjunto de valores que incluyen los pixeles
conocidos de esta mas los pixeles que deberan ser estimados en la interpolacién.
En un principio, dado que se desconoce el valor de los pixeles, estos toman el valor
de cero, lo que equivale a intercalar ceros entre los pixeles de la imagen. Al hacerlo
fila por fila y columna por columna, se obtiene una proyeccion de los valores
conocidos de la imagen sobre una especie de “rejilla” con una dimension espacial
aumentada. Por ejemplo, en la figura 2.10 se muestra una imagen de entrada
adquirida por un dispositivo de baja resolucion, la cual es mapeada sobre una rejilla
con el doble de pixeles que la imagen original. Con el fin de apreciar mejor la
distribucion de los pixeles cero en la rejilla, a propdsito se ha cambiado la dimensién
real, al doble de la imagen de entrada. Los pixeles de la imagen son entonces
proyectados sobre la rejilla, quedando intercalados con los pixeles de valor cero. Al

resolver la ecuacion 2.3, cada fila y cada columna de la imagen seran precisamente
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los coeficientes de interpolacion ¢(x) que seran convolucionados con la funcion base

B"(x).

(a) Imagen de entrada (128
x128)

(b) Rejilla de alta resolucién. Los pixeles claros seran
reemplazados por los pixeles de la Imagen. Los pixeles

obscuros deberan ser interpolados

(c) Proyeccion de los
pixeles de la imagen sobre

la rejilla de alta resolucion.

Los pixeles intermedios

deberdn ser interpolados

(d) Coeficientes
de interpolacion
c¢(x) = Fila x Fila
y Columna x
Columna.

para estimar la informacion

perdida de la imagen.

Figura 2.10 Método de rejilla
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2.6 Técnicas de interpolacion.

La ecuacién 2.3 representa el modelo general de interpolacion y puede representarse
graficamente como en la figura 2.11.
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Figura 2.11 Modelo general de interpolacion.

En el lado derecho de la figura, aparecen algunas de las distintas formas que puede
tomar el kernel de interpolacién. A continuacidn se describen algunas de las técnicas

de interpolacion mas comunes las cuales se distinguen entre si solamente por la
seleccion de la funcion base de interpolacion B™(x) que representa el kernel de

interpolacion.
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2.6.1 Técnica de interpolaciéon “del vecino mas cercano”

La funcién base de interpolacion para este método es precisamente la que se define
como ﬁo en la ecuacion 2.4 y su forma grafica es la que se muestra en la figura 2.6.

Esta funcion se sustituye en la ecuacion 2.3 para estimar los pixeles desconocidos
de la imagen interpolada [16]. Realizando la convolucion correspondiente, la imagen
de salida resultante es la representacion en alta resolucion de la imagen registrada
de baja resolucion.

El método del vecino més cercano es la solucibn mas simple para el problema de
interpolacidn. Este consiste en interpolar el valor del pixel de la imagen de salida a
partir del pixel vecino mas cercano con relacion a la posicion de los pixeles en la

imagen original, tal como se ilustra en la figura 2.12.

LR1I—= LR1 LR2—=LR2
| |

v N\ S
LR1 LR2 LR1 LR1 LR2 LR2
LR3 | LR4 RIPPLRS | LRa LR

v \

LR3 LR3 LR4 LR4

Figura 2.12 Técnica de interpolacion del vecino més cercano.

Los pixeles faltantes LR1, LR2, LR3 y LR4 se estiman de la siguiente manera:

Para implementar este método es anticipando el resultado de la convolucion con el
pulso rectangular, que en este caso es la repeticion de los valores de imagen de tal
forma que por cada valor en la imagen de baja resolucién, tendriamos cuatro valores

idénticos en la imagen de alta resolucion.
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La ventaja de este método es simplicidad, pues en la practica implica meramente la
repeticion de los pixeles de la imagen de baja resolucion. Lo que hace es considerar
el pixel mas cercano al pixel a interpolar. Sin embargo, presenta frecuentemente
ruido indeseable en las imagenes, tales como distorsién de lineas en imagenes de
alta resolucién, motivo por el cual no se aconseja para aplicaciones practicas de
super-resolucién. La imagen resultante es mas grande que la original, y preserva
todo el detalle original, pero presenta aliasing en los bordes o lineas diagonales, es
decir, se crea la forma caracteristica de “escalera” en lineas o bordes. Finalmente, el
resultado presenta una baja calidad si la imagen tiene una gran variacion en la gama
de grises. A favor puede decirse que requiere un tiempo de procesamiento muy

pequefio, en comparacioén con otros métodos.

2.6.2 Técnica de Interpolacién “Bilineal”.

Al seleccionar p(x) = f°%(x) = B°(x) en la ecuacion 2.3, se obtiene el método de
interpolacién bilineal. Esta es una forma simple de aumentar el tamafio de una
imagen y es mas eficiente que el método del vecino mas cercano. Al igual que en
una interpolacion lineal, los pixeles a interpolar son estimados a partir de una
superficie lineal entre los pixeles conocidos de la imagen original, pero en lugar de

repetir el valor de un solo pixel, se toma el promedio de los pixeles vecinos [19].

La funcién base utilizada por el método de interpolacion bilineal esta definida [42,43]
entonces como en la ecuacion 2.7 y su gréfica es la curva en forma de pulso

triangular mostrada en la figura 2.7.

1—|x] |x]<1

Br(x) = (2.7)
0 1< |x|

A partir de las ecuaciones 2.3 y 2.7, y de acuerdo con la figura 2.3, las distancias

entre los pixeles x y xi, y entre x;,, Y x son, respectivamente:

s=x—x, Y l—s=xp41—Xx (2.8)
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Sustituyendo las ecuaciones 2.7 y 2.8 en la ecuacion 2.3, obtenemos un modelo

equivalente para la interpolacién bilineal:

fur(@) = (L —$)f () + sf (xrs1) (2.9)

Usando este método, cada pixel de la figura 2.13, es interpolada considerando los

cuatro pixeles que lo rodean:

LR1 ﬂ 4L & LR2 & s & LR3
2 2 2 2
LR1 LR4 LR1 + LR2 + LR4 + LR5 LR2 LR5 LR2 + LR3 + LR5 + LR6 LR3 . LR6
2 ' 2 * 2 2 * 2z
LRA LR4 LR5 LRS LR5 LR6 LR6
2 2 2 2
LR4 N LR7 LR4 + LR5 + LR7 + LR8 LR5 N LR8 LR5 + LR6 + LR8 + LR9 LR6 N LR9
2 2 4 2 2 4 2 2
LR7 LRS8 LR8 LR9
LR7 — LR8 S Rp— LR9
2 2 2 2

Figura 2.13 Técnica de interpolacion Bilineal.
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De esta manera, la estimacion de los pixeles en la imagen de alta resolucion (HR) a

partir de la imagen de baja resolucion (LR) puede expresarse de la forma:

HR(2x — 1,2y — 1) = LR(x,y)

HR(2x,2y — 1) = [LR(x,y) + LR(x,y + 1)]/2

HR(2x —1,2y) = [LR(x,y) + LR(x + 1,¥) 1/2

HR(2x —2y) = [LR(x,y) +LR(x + 1,y) + LR(x,y + 1) + LR(x + 1,y + 1)]/4

Vx,y € LR

Como puede apreciarse en la figura 2.13 y en el cuadro anterior, la interpolacion
bilineal crea un valor medio ponderado que utiliza para rellenar los espacios vacios.
Esto proporciona un mejor equilibrio entre la imagen, calidad y costo computacional,
sin embargo, presenta un efecto de difuminacion sobre la imagen interpolada. Esta
clase de funciones recibe el nombre de Bilineal porque es lineal como funcion de x
cuando y permanece fijo y a su vez lineal como funcién de y cuando x permanece

invariante.

Este tipo de interpolacion, es tipicamente mejor que el método del vecino mas
cercano para cambiar el tamafio de una imagen, aungue la imagen resultante puede

ser un poco borrosa y presenta en cierto grado el efecto de diente de sierra.

2.6.3 Técnica de interpolacién Bicubica.

La interpolacion bicubica es la mas popular entre la familia de métodos de
interpolacion polinomial [11,20]. Esta técnica es similar a la interpolacion bilineal, solo
que en vez de tomar los cuatro valores de los pixeles mas cercanos, tomas los
valores de 16 pixeles mas cercanos para promediar y encontrar el valor que se

debera asignar al pixel desconocido. Gracias al empleo de un mayor nimero de
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valores a diferentes distancias del pixel desconocido, este método logra mayor

nitidez sobre la imagen de salida.

El kernel de interpolacion para la interpolacion bicubica es ,83(x) y su forma grafica

es como se muestra en la figura 2.9. Otra forma de obtener los valores de la funciéon

base es definiéndola de la siguiente manera:

F-1x2+20 0<ix<1
B3 (x) = { @ 1< x| <2 (2.10)
k 0 2 < |x|

Para estimar los pixeles desconocidos mediante interpolacion bicubica, puede

sustituirse 33(x) en la ecuacién 2.3, o puede utilizarse el siguiente modelo

alternativo:
2 2
fur (' J) = z 2 F(@i+m,j+n)R); (2.11)
m=-1n=-1
Doénde:
1
R(0) =2 [P(c+2)° = 4P(x + 1)* + 6P(x)° = 4P(x = 1)’] (2.12)
Para:
{" x>0 (2.13)
0x<0

Una vez simplificadas las formulas 2.3 y 2.11, la interpolacion bicubica resulta ser
una convoluciébn o combinacién lineal entre los 16 valores del entorno, cuyos
coeficientes se calculan segun las distancias en vertical y en horizontal sobre las filas
y columnas de la rejilla. Esto equivale a la siguiente representacion para la

interpolacion bicubica:
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fur() = c(x_ DB +5)2 —4(2+5s)> +6(1 +5)% —4s3]/6
+c(x)[(2+5)2 —4(1 +5)® +653]/6 (2.14)
+ () [+ 5)° = 453]/6 + + c(xy42)5% /6

Este método produce imagenes mas nitidas que los dos métodos anteriores,
preserva mejor los detalles que la interpolacion Bilineal, pero mantiene un efecto de
escalera o dentado, aunque en menor grado. Es una técnica que da una mejor

calidad de imagen, mucho mejor que las anteriores.

2.6.4 Técnicade interpolacién O-MOMS.

La técnica O-MOMS se refiere a una familia de funciones base o kernels de
interpolacién denominada Interpolacién Optima de Méaximo Orden y Minimo Soporte.
[26] Cualquiera de estas funciones se expresa como una suma ponderada de una
funcién spline B™ y su derivada. Por ejemplo, para la interpolacion O-MOMS

bicubica, se define la siguiente funcién base:

1d (2.15)
ﬁ?)—MOMS(x) = B3(x) + Eaﬁ%x)
1 1 13

{E|x|3—|x|2+ﬁ|x|+ﬁ, 0<|x| <1
-] 1 85 29 (2.16)

——|x|? 2 —— —, 1< 2

| 6le + |x| P |x|+21. < x| <

\ 0, 2 < x|

2.7Técnicas de interpolacion basadas en transformadas.

2.7.1 La Transformada Coseno Discreta

La transformada coseno discreto (DCT) representa una imagen como una suma de
sinusoides de distintas amplitudes y frecuencias [14]. La figura 2.14 muestra
graficamente 64 valores base de la DCT bidimensional.
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Figura 2.14 Matriz de 8x8 con los 64 valores base para la transformada coseno discreto.

La transformada coseno discreto de un

siguiente manera [35-39]:

1N-1

a imagen de tamafio M X N esté definida de la

~ 1T(2m+1)p T2n+1)q 0<p<M—1
a,a Apcos cos (2.17)
Bpq = apag . Om 2N " 0<q<N-1 '
m=0n=
1 —0
P
a, = < (2.18)
2
—, 1<p<sM-1
WM P
(1
" q:O
VMN
ag; =3 (2.19)
2
—, 1<g<MN1
\\/; !
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Por otra parte, la inversa de la transformada coseno discreta se define como:

M-1N-1

7(2m + 1Dp m(2n+1)q 0<p<M-1
Apn = Z z g ByqCOS ———1——COS ————, g _ g<N-1 (2.20)
m=0 n=0
(1
— -0
VM P
ap =< (221)
2
— <psM-1
N , 1<p<
r1
— qg=0
VMN
@, =1 (2.22)

Por lo general, la transformada coseno discreta se utiliza principalmente para llevar a
cabo la compresiéon de imagenes, sin embargo, al mismo tiempo también puede ser

uatil para estimar la informacion perdida en una imagen de baja resolucion.

2.7.2 Método de interpolacion Transformada Coseno Discreta

En la figura 2.15 podemos observar el diagrama del algoritmo que se utilizé para el
procesos del método de interpolacion DCT, donde como primer paso obtenemos una
imagen de baja resolucién, en seguida se le aplica el método DCT, el resultado es
proyectado a una rejilla de alta resolucién, para después al resultado de dicha
proyeccion se le aplicara la inversa de DCT, por lo cual se obtendra la estimacion de

los pixeles faltantes y por ultimo nos muestra la imagen recupera de alta resolucion.
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Imagen LR

C LR RS
R

Proyeccion a rejilla

DCT (Imagen LR) HR

Imagen HR IDCT (Rejilla HR)

Figura 2.15 Proceso de Interpolacién DCT.
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Campitulo

Evaluacion de algoritmos sobre imagenes.

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al implementar métodos
descritos en el capitulo anterior. Para ello se desarrollaron los programas
correspondientes a cada algoritmo y se utilizaron algunas imagenes de prueba en
escala de grises y a color en formato RGB, evaluando su desempefio mediante la
relacion sefal a ruido pico (PSNR) y el indice de similitud estructural (SSIM) como
métricas de calidad.

En la figura 3.1 se presenta en forma de diagrama de flujo el procedimiento general
utilizado para evaluar los algoritmos desarrollados. Mas adelante, se mostrara con

mayor detalle este procedimiento.

40



C Inicio )
v

Imagen de alta
resolucion f,

v

Obtencién de la imagen degradada de
baja resolucién a partir de la imagen

original g,

¥

Construccion de la rejilla de alta

resolucion g, intercalada con ceros

v

Estimacién de la imagen de alta

resolucidn a partir de la imagen
degradada de baja resolucidn

¥

Medicién de la calidad de la estimacion
con respecto a la imagen original de alta
resolucion f,

v
C_m D

Figura 3.1 Diagramas de flujo con el procedimiento de interpolacion y evaluacién de los
algoritmos.

3.1 Obtencién de laimagen de baja resolucion.

En el procesamiento de imagenes, cuando una imagen es capturada mediante una
camara de alta resolucion, la imagen obtenida se puede representar como f(n,n,),
donde nq,n, =0,1,2,...,N — 1, sin embargo, cuando se utiliza una camara de baja
resolucién, la imagen resultante es g(m,,m,), para my,m, = 0,1,2,..., M — 1. En este
caso M = N/R,y R es la razon entre las tasas de muestreo de f(n,,n,) y g(my, m,).
La relacién entre la imagen de baja resolucién LR y la imagen de alta resolucién HR

puede representarse mediante el siguiente modelo matematico [33,34]:
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g=Df+v (3.1)

Donde g representa los vectores fila y columna de la imagen de baja resolucién LR, f

representa los vectores fila y columna de la imagen de alta resolucion HR y v

representa el vector de ruido. La matriz D representa el proceso de degradacion y
filtrado de la imagen HR y su funcion es introducir una degradacion similar a la que
ocurre cuando se captura la imagen mediante un dispositivo de baja resolucion. Para
ello, debe aplicarse el modelo 3.1 fila por fila y columna por columna sobre cualquier
imagen de alta resolucién, como se muestra en las figuras 3.2 y 3.3. Este
procedimiento se realiza por conveniencia para facilitar la medicion de la calidad de
las imagenes reconstruidas usando los diferentes algoritmos, ya que todas las
métricas de calidad en imagenes necesitan una imagen de referencia para poder
cuantificar el error de las estimaciones. De esta forma, la imagen de alta resolucion

original puede ser utilizada como imagen de referencia.

Imagen HR : H Imagen LR
g Filtrado 9( ) 5 Filtrado >@ g >
M XN horizontal vertical E y ﬂ

M xg 272

Figura 3.2 Proceso de obtencion de la imagen de baja resolucion (LR).

Una vez obtenida la imagen degradada LR como se muestra en la figura 3.4, es
posible aplicarle los algoritmos descritos en el capitulo anterior para estimar las
secuencias fila y columna f a partir de las secuencias g. De esta forma, los
algoritmos se aplican sobre la imagen de baja resolucion para tratar de reconstruir su
equivalente en alta resolucion, la cual sera comparada con la imagen original con las

mismas dimensiones para medir la calidad de los algoritmos.
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Pixeles de la Imagen origina de
alta resolucién (HR)

f (Kge—1) f ()

1/2 1/2

9(xn)
Pixeles de la Imagen
degradada de baja
resolucién (LR)

Pixeles de la Imagen origina de
alta resolucién (HR)

f(Xpe1) f(xke2)

w2 /2

g9lxn +1)
Pixeles de la Imagen
degradada de baja

resolucion (LR)

fe-1)  fOgs1)
f () f (Xk42)

f(xe-1)

f(x)

f(ks1)

f(Xk42)

g(xn)

9(xXn41)

gt gGo)

M XN

Figura 3.3 Proceso de obtencion de la imagen de baja resolucion (LR) a partir de una imagen
de prueba de alta resolucion (HR).
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Imagen original de alta resolucién (HR)

f(x)

Imagen degradada de
baja resolucion (LR)

gx)

Figura 3.4 Demostracion grafica del método de obtencién de la imagen LR.
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3.2 Imagenes de prueba.

Para el proceso de simulacion de los algoritmos se eligieron cinco imagenes entre
ellas existen en escala de grises y en formato RGB, las cuales se eligieron de una
base de datos médica, en donde las podemos encontrar en la siguiente direccion
electronica www.medpix.nim.nih.gov. La decision de tomar estas imagenes es por, sus
dimensiones, la definicion de sus contornos, los detalle que se encuentran en cada

imagen, las diferencia que existe entre cada una.

De acuerdo con el procedimiento descrito en la seccion 1.5, los algoritmos que se
evallan a continuacion corresponden a la fase de interpolacion, y se asume que la
imagen adquirida ya ha sido capturada y registrada debidamente usando alguna
camara fotografica de baja resolucion o recibida desde un canal de baja capacidad.
Ademas, se asume que en un trabajo futuro, los resultados obtenidos y presentados
en esta tesis serdn procesados para completar el proceso de super-resolucion. Para
ello, fue necesario realizar un pre-procesamiento sobre las imagenes de alta
resolucién seleccionadas similar al utilizado en [18] con el fin de obtener sus
versiones degradadas de baja resolucion. En las figuras 3.5 — 3.9 se presentan

estas imagenes de prueba en su version original de alta resolucion.
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Imagen pulmén con cancer de
512 x 512 pixeles.

Imagen Mastografia de 512 x
512 pixeles.

Imagen Tumor en mandibula
404 x 404 pixeles.
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Imagen Pulmones RGB de 950 x
950 pixeles.

Imagen Tumor RGB de 385 x
385 pixeles.

Figura 3.5 Imagenes de prueba.

3.3 Procedimiento de evaluacién de los algoritmos.

Para evaluar los algoritmos desarrollados, se aplic6 cada uno de estos sobre las
diferentes imagenes de prueba y se evalué su calidad usando la relacion pico sefial a
ruido (PSNR) y el indice de similitud estructural (SSIM), como se muestra en la figura
3.6.
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IMAGENES DE PRUEBA

ESTIMACIONES DE ALTA RESOLUCION

IMAGENES DE REFERENCIA DE ALTA RESOLUCION

METRICAS DE CALIDAD (PSNR Y SSIM)

Figura 3.6 Procedimiento de evaluacion de los algoritmos.

48




3.3.1 Relacion pico sefal aruido (PSNR).

El PSNR determina la relacion de la energia de una sefal y el ruido que la afecta, [8]
su valor en escala logaritmica esta dado en dB cuya expresién matematica estd dada
por la ecuacion 3.2, es una medida relativa de la calidad de imagen y se basa en el
error cuadratico medio (MSE) de la ecuacion 3.3, el cual se utiliza como medida de
desviacion del promedio cuadrético para hallar la estimacion del valor verdadero, es

entonces la medida objetiva mas comun para comparar el filtrado de una imagen.

2
= — 3.2
PSNR = 101log,, [MSE] dB, (3.2)
Donde
M-1N-1
MSE = — [|[RG,J)— RG] 3.3
_MN,O.O "/ S (3:3)
=0 j=

Para el caso de iméagenes en escala de grises y:

M-1N-

5|
MZ

3

Para el caso de imagenes a color con formato RGB.
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3.3.2 indice de Similitud Estructural (SSIM)

El indice de similitud estructural (SSIM) es una medida que pretende cuantificar de
forma numérica y automatica la calidad visual de una imagen para un observador
humano [3]. EI SSIM consiste en comparar tres aspectos de una imagen: la

luminancia, el contraste y la estructura esta definido de la siguiente manera:

(2uepy + €1) (204, + C,)

SSIM =
(Zu,%ujz, + Cl)(Zagaﬁ + CZ)

(3.5)

En donde iy, uy, 0f,07 y oy, son la media, varianza y covarianza de la imagen de

referencia y la imagen interpolada. C; y C, son dos constantes que dependen del

rango dinamico de valores de pixel.

Donde la media en un plano (x,y) se define de la siguiente manera:

1
P =7 Zn=1X, (3.6)

Para la varianza, de igual manera en un plano (x,y) se define de la siguiente manera:

N
1
Ox = N—-1 Z(Xn — Ux)? (3.7)
n=

Y para la covarianza en un plano (x,y) la podemos definir de la siguiente manera:

(3.8)
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3.4 Evaluacion de resultados.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al simular los métodos de
interpolacién descritos en las secciones anteriores. En un principio los algoritmos
incrementan al doble la dimension espacial de la imagen de baja resolucion, pero se
puede realizar un proceso iterativo para aumentarla ain mas. Sin embargo, resulta
evidente que entre mayor sea el factor de escala mayor sera la degradacion de la
imagen interpolada. Para demostrarlo, a continuacién se presentan los resultados
obtenidos al redimensionar la imagen al doble y cuatro veces su tamafo original de
baja resolucién. La tabla 3.1 resume los valores de PSNR y SSIM para cada método
utilizado para obtener una estimacion con el doble de resolucion con respecto a la

imagen de baja resolucion.
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Tabla 3.1 Concentrado de valores PSNR y SSIM para aumentar el doble de
resolucion de cada método

Imagen Método PSNR en dB
coPnU|cr2r?(r:]er Vecino més Cercano 29.10 0.8786
Bilineal 29.95 0.9420
Bicubica 30.67 0.9173
O-MOMS 29.32 0.9030
DCT 31.27 0.8952
Mastografia  Vecino mas Cercano 32.36 0.9026
Bilineal 33.86 0.9752
BicUbica 33.97 0.9539
O-MOMS 36.97 0.9362
DCT 39.36 0.9701
r:;g]doiznejlna Vecino mas Cercano 24.69 0.8580
Bilineal 26.86 0.9094
Bicubica 27.03 0.9157
O-MOMS 26.91 0.9004
DCT 26.70 0.9048
Pl(J(I:nS ﬁ)r:;as Vecino méas Cercano 37.55 0.9145
Bilineal 34.16 0.9617
Bicubica 36.77 0.9567
O-MOMS 34.62 0.9466
DCT 40.19 0.9528
;rg onl](;)rr) Vecino més Cercano 34.58 0.9201
Bilineal 41.17 0.9782
Bicubica 35.59 0.9609
O-MOMS 31.29 0.9473
DCT 34.09 0.9227
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A partir de los resultados obtenidos, se pudo observar que los resultados varian en
los métodos de interpolacion, en algunos presentan mejores valores de PSNR,
basandonos en los resultados de la tabla 3.1, sin embargo, los valores SSIM indican

gue las estimaciones bilineal y bicubica son estructuralmente mas exactas.

A partir de los resultados de la tabla, se puede observar que los algoritmos son
eficientes si se aplican en imagenes a color, lo cual se debe a que este tipo de
imagenes ofrecen dos veces mas informacién en cada pixel en comparacion con las

imagenes en escala de grises.

Por otra parte, es notable la diferencia entre la imagen original y las iméagenes
obtenidas después del proceso, es notable el realce de cada detalle, asi como el
contorno de cada una de las ellas, utilizadas para simulacion de los métodos
mencionados. Debido a que en estas imagenes tiene una variacion en los elementos
visuales, los algoritmos introducen una mayor distorsion en el resultado final. Si
ampliamos las imégenes cuatro veces su tamafio original de baja resolucion, los
resultados presentaran un menor desempefio que los que se muestran en este caso

para el doble de resolucion.

En las figuras 3.7 — 3.31 se muestran graficamente cada uno de los resultados
obtenidos para los cinco métodos y para las cinco imagenes de prueba.
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método del vecino maés
cercano (512 x 512).

PSNR = 30.4645 dB

SSIM =0.8786

Figura 3.7 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:2)
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el

método Bilineal (512 x

512).
PSNR = 33.4456 dB
SSIM = 0.9420

Figura 3.8 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el

método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 30.2644 dB
SSIM =0.9173

Figura 3.9 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 30.0494 dB
SSIM =0.9030

Figura 3.10 Estimacion mediante el método de interpolacion O-MOMS (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR =31.27 dB
SSIM = 0.8952

Figura 3.11 Estimacion mediante el método de interpolaciéon DCT (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 34.1657 dB
SSIM = 0.9026

Figura 3.12 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:2).

59




a)

b)

Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

Estimacion usando el
método Bilineal (512 x

512).
PSNR = 41.7809 dB
SSIM = 0.9752

Figura 3.13 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 37.0390 dB
SSIM = 0.9539

Figura 3.14 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:2)
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 36.97 dB
SSIM = 0.9362

Figura 3.15 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 39.36 dB
SSIM =0.9701

Figura 3.16 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR =24.6961 dB
SSIM = 0.8580

Figura 3.17 Estimacién mediante el método de vecino mas cercano (1:2)
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el

método Bilineal (512 x

512).
PSNR = 28.4277 dB
SSIM = 0.9453

Figura 3.18 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el

método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 27.7297 dB
SSIM =0.9182

Figura 3.19 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 26.9179 dB
SSIM = 0.9004

Figura 3.20 Estimacion mediante el método de interpolaciéon O-MOMS (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpelacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 26.7066 dB
SSIM = 0.9048

Figura 3.21 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 37.5592 dB
SSIM = 0.9145

Figura 3.22 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:2).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (475 x 475x3).

Imagen original de alta
resolucién (950 x 950x3).

Estimacion usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR = 34.1636dB
(43.3694)

SSIM =0.9617

Figura 3.23 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:2).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 36.7770 dB
SSIM = 0.9567

Figura 3.24 Estimacion mediante el método de interpolacién Bicubica (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 34.6214 dB
SSIM = 0.9466

Figura 3.25 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 40.1902 dB.
SSIM = 0.9528

Figura 3.26 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 34.58 dB.

SSIM =0.9201

Figura 3.27 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR =41.17 dB.

SSIM =0.9782

Figura 3.28 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:2).

75




a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el

método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 35.59 dB.
SSIM =0.9609

Figura 3.29 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 31.29 dB.

SSIM =0.9473

Figura 3.30 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:2).
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a) Imagen de baja
resolucién (256 x 256).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 34.09 dB.
SSIM = 0.9227

Figura 3.31 Estimacion mediante el método de interpolacion DCT (1:2).

78




La tabla 3.2 resume los valores de PSNR y SSIM para cada método utilizado para
obtener una estimacion con una resolucion cuatro veces mayor con respecto a la
imagen de baja resolucion. De la misma forma, en las imagenes 3.32 - 3.56 se

muestran los resultados obtenidos para cada método.

Tabla 3.2 Concentrado de valores PSNR y SSIM para aumentar el cuadruple de
resolucion de cada método

Imagen Método PSNR en dB SSIM

Pulmones con Vecino mas cercano 27.05 0.7254
cancer

Bilineal 30.17 0.8563

Bicubica 26.69 0.8302

O-MOMS 24.82 0.7621

DCT 27.52 0.7617

Mastografia Vecino mas cercano 28.75 0.7583

Bilineal 33.94 0.8879

Bicubica 30.55 0.8407

O-MOMS 29.60 0.8786

DCT 29.68 0.8027

Tumor en Vecino mas cercano 18.22 0.5294

mandibula

Bilineal 22.69 0.7786

Bicubica 21.17 0.6577

O-MOMS 21.92 0.7654

DCT 19.12 0.5714

Pulmones Vecino mas cercano 33.70 0.8561
(Color)

Bilineal 37.31 0.9095

Bicubica 33.54 0.8431

O-MOMS 28.81 0.9050

DCT 32.90 0.8350

Tumor (Color)  Vecino mas cercano 25.66 0.6192

Bilineal 26.52 0.6808

Bicubica 27.89 0.7682

O-MOMS 25.11 0.8195

DCT 27.28 0.7273
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 27.05 dB
SSIM =0.7254

Figura 3.32 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:4).
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i i : . .

a)

b)

Imagen de baja
resoluciéon (128 x 128).

Imagen original de alta
resoluciéon (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR =30.17 dB

SSIM = 0.8563

Figura 3.33 Estimacion mediante el método de interpolacién Bilineal (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

Estimacion usando el

método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR =26.69 dB
SSIM =0.8302

Figura 3.34 Estimacion mediante el método de interpolacién Bicubica (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 24.82 dB

SSIM =0.762

Figura 3.35 Estimacion mediante el método de interpolacion O-MOMS (1:4).

83




a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 27.52 dB
SSIM =0.7617

Figura 3.36 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 28.75 dB
SSIM =0.7583

Figura 3.37 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR = 33.94 dB

SSIM =0.8879

Figura 3.38 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion

Bicubica (512 x 512).
PSNR = 30.55 dB
SSIM = 0.8407

Figura 3.39 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 29.60 dB

SSIM = 0.8786

Figura 3.40 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 29.68 dB

SSIM =0.8027

Figura 3.41 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja resolucion
(128 x 128).

Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

Estimacion usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR =18.22 dB

SSIM = 0.5294

Figura 3.42 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR = 22.69 dB
SSIM =0.7786

Figura 3.43 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacién
Bicubica (512 x 512).
PSNR =21.17 dB
SSIM = 0.6577

Figura 3.44 Estimacion mediante el método de interpolacién Bicubica (1:4).
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a)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR =21.92 dB

SSIM = 0.7654

Figura 3.45 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacién usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR =19.12 dB
SSIM =0.5714

Figura 3.46 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 33.70 dB
SSIM = 0.8561

Figura 3.47 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR =37.31dB
SSIM = 0.9095

Figura 3.48 Estimacion mediante el método de interpolacion Bilineal (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
Bicubica (512 x 512).
PSNR = 33.50 dB
SSIM =0.8431

Figura 3.49 Estimacion mediante el método de interpolacién Bicubica (1:4)
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a)

b)

Imagen de baja
resolucion (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR = 28.81 dB

SSIM = 0.9050

Figura 3.50 Estimacion mediante el método de interpolacion O-MOMS (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucion (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR =32.90 dB
SSIM = 0.8350

Figura 3.51 Estimacion mediante el método de interpolacion DCT (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucion (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucién (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método del vecino mas
cercano (512 x 512).
PSNR = 25.66 dB
SSIM =0.6192

Figura 3.52 Estimacion mediante el método del vecino mas cercano (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
Bilineal (512 x 512).
PSNR = 26.52 dB

SSIM = 0.6808

Figura 3.53 Estimacion mediante el método de interpolacién Bilineal (1:4).
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a)

b)

Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

Estimacion usando el
método de interpolacion
Bicubica (512 x 512).
PSNR =27.89 dB

SSIM =0.7682

Figura 3.54 Estimacion mediante el método de interpolacion Bicubica (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
O-MOMS (512 x 512).
PSNR =25.11 dB
SSIM =0.8195

Figura 3.55 Estimacion mediante el método de interpolacién O-MOMS (1:4).
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a) Imagen de baja
resolucién (128 x 128).

b) Imagen original de alta
resolucion (512 x 512).

c) Estimacibn usando el
método de interpolacion
DCT (512 x 512).

PSNR = 27.28 dB
SSIM = 0.7273

Figura 3.56 Estimacion mediante el método de interpolacién DCT (1:4).
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Capitullo

Evaluacion de algoritmos en secuencias de
video.

En el capitulo anterior se evaluaron los algoritmos usando solamente imagenes de
prueba encontradas comunmente en los experimentos de procesamiento de
imagenes. En este capitulo se evalian los mismos algoritmos utilizando imagenes
tomadas a traves de videocdmaras utilizadas en la medicina con el fin de evaluar su
capacidad de conservar el nivel de detalle de una escena real. En este caso, se
consideran solamente dos imagenes, de las cuales se selecciona una region
especifica de interés sobre la cual se aplican los algoritmos para mejorar su

dimensién espacial [5,10].
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4.1 Procedimiento de evaluacion.

El primer paso fue capturar una serie de imagenes a partir de las secuencias de
video [44-48] de la camara médica. Para evaluar los algoritmos se seleccionaron las

imagenes que se muestran en la figura 4.1.

Figura 4.1 Tramas del video para las pruebas
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Se podria evaluar cada uno de los algoritmos considerando toda la dimension
espacial de cada una de las imagenes de prueba, como se muestra en la figura 4.1,
sin embargo, en la préactica resulta méas util analizar ciertas zonas de la imagen mas
gue otras, principalmente aquellas donde aparecen objetos o personas que requieren

ser identificados con mayor precision.

ﬂ a) Imagen tomada de video original (384*512 pixeles)

b) Imagen interpolada al doble de
tamafio con relacion al video original
(768*1024 pixeles)

c) Imagen interpolada ocho veces con respecto a su tamafo original (3072*4096
pixeles)

Figura 4.2 Incremento de la dimensién espacial de la escena completa.
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Por lo tanto, el siguiente paso del procedimiento fue seleccionar y extraer una regién
de interés sobre una de las imdgenes, como se muestra en la figura 4.3. Estas
regiones de interés son entonces asumidas como las imagenes de baja resolucion
sobre las cuales se aplican los algoritmos para mejorar su dimension espacial, como

puede observarse en la misma figura.

5

a) Imagen tomada
de video original
(640*360 pixeles)

b) Zona de interés.

c) Zona de interés
interpolada al

doble del tamano.

d) Zona de interés
interpolada cuatro
veces el tamafio

original.

Figura 4.3 Proceso de extraccion de la region de interés para su interpolacion.
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4.2 Evaluacién de los algoritmos sobre las regiones de interés.

En las figuras siguientes se presentan los resultados obtenidos al aplicar los
algoritmos desarrollados sobre las regiones de interés de cada una de las dos
imagenes de prueba. Sin embargo, la evaluacién se realiza en forma cualitativa
desde su percepcion visual, como el PSNR o el SSIM como fue el caso del capitulo

anterior.

En primer lugar, la figura 4.4 muestra los resultados obtenidos con el método del
vecino mas cercano al aumentar la dimensién espacial de la regién de interés dos y
cuatro veces su tamafio original. Como era previsto, las imagenes resultantes
presentan un efecto importante de aliasing y distorsion, lo cual es caracteristico de

este método.

a) Zona de intereés.

b) Zona de interés
interpolada al

doble del tamano.

c) Zona de interés
interpolada cuatro
veces el tamafio

original.

Figura 4.4 Método del vecino mas cercano sobre la region de interés de la primera imagen
de prueba.
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Capltuloe

Conclusiones y trabajo futuro.

Para finalizar la documentacion del trabajo, en este capitulo se presentan las
conclusiones y se describe lo que en el futuro podria realizarse como continuacion de
lo realizado y reportado a lo largo del documento.
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5.1 Conclusiones.

Por lo que se puede observar en este documento que describe el andlisis e
implementacion de los métodos y algoritmos de super-resolucion, evaluando su
eficiencia en el mejoramiento en la resolucion espacial a imagenes y tramas de
video. Para ello se abordd la técnica de interpolacion como parte esencial del
proceso general de super-resolucion y  se presentaron sus fundamentos
matematicos y sus principales métodos. Posteriormente se describié con detalle las
técnicas clasicas de interpolacién, polinomial y basada en una transformacién de
dominio. La primera de ellas permitié implementar cuatro métodos: el del vecino mas
cercano, la interpolacion bilineal, la interpolacién bicubica y el de interpolacién O-
MOMS. La segunda técnica sirvi6 para implementar el método de interpolacién
basado en la Transformada Coseno Discreta. Y para ello se realiz6 el disefio de los
algoritmos de cada método y codificAndose en lenguaje de MatLab, para poder
calcular el PSNR y SSIM, a cada una de las imagenes de prueba, es por ello que se
dio el caso que algunos resultados obtenidos durante la simulacién de los algoritmos,
se observé que dichos resultados comparados en las tablas 3.1y 3.2, que resaltaban

estas métricas de calidad balanceandose mas hacia los métodos bilineal y bicubico.

El método de interpolacion del vecino mas cercano es un algoritmo que requiere de
poca informacion por lo que el tiempo de procesamiento es muy rapido. Su
desventaja es que los resultados presentan deformaciones en forma de dientes en

los bordes y detalles finos, asi como ruido y distorsion en las imagenes finales.

La interpolacion bilineal requiere de mas informacion debido a que requiere un
proceso mas complejo que el vecino mas cercano, en cuanto a los resultados, estos
representan una mejoria que el método anteriormente mencionado, debido a que el
fendbmeno de dentado se suprime haciendo la preservacion de bordes y detalles finos

mejor que el algoritmo del vecino mas cercano.

La interpolacion bicubica, es el método mas conocido entre la familia de los métodos
de interpolacion polinomial, por lo que se pudo observar esta interpolacion es similar
a la bilineal, solo que en lugar de tomar los 4 pixeles mas cercanos, tomo los valores

de los 16 pixeles mas cercanos para promediar y encontré el valor que se debe
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asignar al pixel desconocido, es asi que este método por tomar mayor numero de
valores a diferentes distancias del pixel desconocido, logra mayor nitidez sobre la
imagen de salida.

La técnica O-MOMS se definio6 como funcion base o kernels, donde se utilizo la
combinacion lineal de versiones desplazadas de una funcion base, el cual tiene un
soporte minimo, para una precision dada (también conocida como orden de
aproximacion). Esta clase de funciones a la que denominan funciones de orden
minimo de soporte (MOMS). Se form6 por combinaciones lineales de la B-Spline del

mismo orden y sus derivadas.

La técnica basada en la Transformada Coseno Discreto (DCT), representa una
imagen como la suma sinusoides de distintas amplitudes y frecuencias, donde
obtuvo una imagen de dimensiones MxN, que por lo general, est4 técnica se utilizd
también para llevar la compresién de imagenes, al mismo tiempo fue Gtil para estimar
la informacién perdida que tiene una imagen de baja resolucién y asi poder

reconstruir la imagen de alta resolucion.

5.2 Trabajo a futuro

Aunque cada meétodo posee ventajas y desventajas, para la interpolacion de
imagenes, nunca esta demas seguir la investigacion sobre las técnicas utilizadas en
dicho proyecto, asi como se menciond seguir con el estudio de los anteriores
métodos, seria posible explotar otros métodos de interpolacion mas avanzados y
complejos, con el fin de poder realizar pruebas en diferentes tipos de imagenes como
YCbCr o YPbPr entre otras, también en diversos formatos de video y lograr la

codificacion en distintos tipos de lenguajes.
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Anexo 1. Codigos de programacion ejecutados sobre MatLab.

% Programa para evaluar el método de interpolacién del Vecino mas Cercano

%-----RESET

clear all;

cle

%----- IMAGEN ORIGINAL---------

[Nombrelmagen Rutalmagen]=uigetfile({
"* jpeg;*.jpg;* tif', 'Imagen JPEG (*.jpg, *.jpeg, *.tif)';
"* bmp', 'Imagen BMP (*.bmp)'},'MultiSelect','off');

if ~isequal(Rutalmagen,0) && ~isequal(Nombrelmagen,0)
PathCompletolmagen=strcat(Rutalmagen,Nombrelmagen);
Imagen=imread(PathCompletolmagen);

end

%----- INTERPOLACION AL DOBLE DE RESOLUCION---

Zoom =2;

%-----OBTENCION DE IMAGEN DE LR (DOWNSAMPLING)

ImagenLR=DimensionamientoLR(Imagen);

%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION

% c(x)

if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);
end

R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);

%------KERNEL DE INTERPOLACION---------coc--
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Kx=[11] %(Este es Bo)
Tams=size(ImagenLR);
m=Tam(1);
n=Tam(2);
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
if isrgb(Imagen)==1
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
fori=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(G(i,:),Kx,'same’);
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:n*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');
g_X(:,i)=convolucion_col’;
end
G=g_x;
G(m*2,:)=G(m*2-1,:);
G(:,n*2)=G(:,n*2-1);
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom)
for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(B(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:n*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');

g_X(:,i)=convolucion_col';
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end
B=g x;
B(m*2,:)=B(m*2-1,:);
B(:,n*2)=B(:,n*2-1);
end
g x=zeros(m*Zoom,n*Zoom)
for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(R(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:n*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same’);
g_X(:,i)=convolucion_col’;
end
R=g_x;
R(m*2,:)=R(m*2-1,:);
R(:,n*2)=R(:,n*2-1);
Interpol(:,:,1)=uint8(R);
[ssimR ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));
ssim_1 = ssimR;
if isrgb(Imagen)==1
Interpol(:,:,2)=uint8(G);
Interpol(:,:,3)=uint8(B);
[ssimG ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));

ssim_1=(ssimR+ssimG+ssimB)/3
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end
valor_psnr = Calcula_psnr(lmagen,Interpol)
imtool(Imagen);
imtool(uint8(Interpol));
str = {'Vecino mas cercano';'Bilineal';'Bicubica'};
[seleccion,v] = listdlg('PromptString','Select a file:',...
'SelectionMode','single’, ...
'ListString',str)
switch seleccion
casel
if isrgb(ImagenLR)==1
G=uint8(MasCercano(double(G),double(ImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(MasCercano(double(B),double(ImagenLR(:,:,3)),Zoom));
end
R=uint8(MasCercano(double(R),double(ImagenLR(:,:,1)),Zoom));
case 2
if isrgb(Imagen)==1
G=uint8(Bilineal(double(G),double(ImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(Bilineal(double(B),double(ImagenLR(:,:,3)),Zoom));
end
R=uint8(Bilineal(double(R),double(ImagenLR(:,:,1)),Zoom));
case 3
if isrgb(Imagen)==1
G=uint8(Bicubica(double(G),double(lImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(Bicubica(double(B),double(ImagenLR(:,:,3)),Zoom));

end
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R=uint8(Bicubica(double(R),double(lImagenLR(:,:,1)),Zoom));
end
Interpolacion(:,:,1)=R;
if isrgb(Imagen)==1
Interpolacion(:,:,2)=G;
Interpolacion(:,:,3)=B;
end

valor_psnr = Calcula_psnr(lmagen,Interpolacion)

% Programa para evaluar el método de interpolacién Bilinial

%----- RESET
clear all;
clc

%-----IMAGEN ORIGINAL---------
[Nombrelmagen Rutalmagen]=uigetfile({
* jpeg;*.jpg;*.tif', 'Imagen JPEG (*.jpg, *.jpeg, *.tif)';
* bmp', 'Imagen BMP (*.bmp)'},'MultiSelect','off');
if ~isequal(Rutalmagen,0) && ~isequal(Nombrelmagen,0)
PathCompletolmagen=strcat(Rutalmagen,Nombrelmagen);
Imagen=imread(PathCompletolmagen);
end
%-----INTERPOLACION AL DOBLE DE RESOLUCION---
Zoom =2;
%-----OBTENCION DE IMAGEN DE LR (DOWNSAMPLING)
ImagenLR=DimensionamientoLR(Imagen);

%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION
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if isrgb(Imagen)==1
R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);
else
R=DimensionamientoHR(ImagenLR,Zoom);
end
%G1=G;
%B1=B;
%R1=R;
%G2=G;
%B2=B;
%R2=R;
%------ KERNEL DE INTERPOLACION--------------—-
Kx=1[0.510.5]
Tam=size(ImagenLR);
m=Tam(1);
n=Tam(2);
if isrgb(Imagen)==1
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(G(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:n*Zoom

convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');
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g_X(:,i)=convolucion_col’;
end
G=g_x;
g _x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
fori=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(B(i,:),Kx,'same’);
g_x(i,:)=convolucion_fila;

end
for i=1:n*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same’);
g_X(:,i)=convolucion_col’;
end
B=g x;

G(:,512)=G(:,512)*2;

G(512,:)=G(512,:)*2;

B(:,512)=B(:,512)*2;

B(512,:)=B(512,:)*2;

end

g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);

for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(R(i,:),Kx,'same");
g_x(i,:)=convolucion_fila;

end

for i=1:n*Zoom
convolucion_col = conv(g_x(:,i)',Kx,'same');

g_X(:,i)=convolucion_col';
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end

R=g x;

R(:,512)=R(:;,512)*2;

R(512,:)=R(512,:)*2;

Interpol(:,:,1)=uint8(R);

[ssimR ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));

ssim_1 =ssimR

if isrgb(Imagen)==1
Interpol(:,:,2)=uint8(G);
Interpol(:,:,3)=uint8(B);
[ssimG ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));

ssim_1=(ssimR+ssimG+ssimB)/3

end

valor_psnrl = Calcula_psnr(Imagen,Interpol)

%[mssim1 ssim_map1] = ssim_index(uint8(Imagen),uint8(Interpol))

% SEGUNDO METODO

if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);

end

R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);

s=0.5;

if isrgb(Imagen)==1
for i=1:m*Zoom

for j=2:2:n*Zoom-2
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G(i,j) = G(i,j-1)*(1-s)+G(i,j+1)*s;
B(i,j) = B(i,j-1)*(1-s)+B(i,j+1)*s;
end
end
for i=2:2:m*Zoom-2
for j=1:n*Zoom
G(i,j) = G(i-1,j)*(1-s)+G(i+1,j)*s;
B(i,j) = B(i-1,j)*(1-s)+B(i+1,j)*s;
end
end
G(m,:)=G(m-1,:);
B(m,:)=B(m-1,:);
G(:,n)=G(:,n-1);
B(:,n)=B(:,n-1);
end
for i=1:m*Zoom
for j=2:2:n*Zoom-2
R(i,j) = R(i,j-1)*(1-s)+R(i,j+1)*s;
end
end
for i=2:2:m*Zoom-2
for j=1:n*Zoom
R(i,j) = R(i-1,j)*(1-s)+R(i+1,j)*s;
end
end

R(m,:)=R(m-1,:);
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R(:,n)=R(:,n-1);
Interpol2(:,:,1)=uint8(R);
if isrgb(Imagen)==1
Interpol2(:,:,2)=uint8(G);
Interpol2(:,:,3)=uint8(B);
end
Interpol2(m*Zoom,:)=Interpol2(m*Zoom-1,:)/2;
Interpol2(:,n*Zoom)=Interpol2(:,;n*Zoom-1)/2;
valor_psnr2 = Calcula_psnr(Imagen,Interpol2)
%G1=G;
%B1=B;
%R1=R;
%G2=G;
%B2=B;
%R2=R;
%METODO DIFUSO
if isrgb(Imagen)==1
fori=1:m-1
for j=1:n-1
G2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,2);
G2(2%*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i+1,j,2))/2;
G2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i,j+1,2))/2;
G2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i+1,j,2)+ImagenLR(i,j+1,2)+ImagenLR(i+1,j+1,2))/4;
B2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,3);
B2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i+1,j,3))/2;

B2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i,j+1,3))/2;
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B2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i+1,j,3)+ImagenLR(i,j+1,3)+ImagenLR(i+1,j+1,3))/4;

end
end
fori=1:m-1
for j=n:n
G2(2%*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,2);
G2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i+1,j,2))/2;
G2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i,j-1,2))/2;
G2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i+1,j,2)+ImagenLR(i,j-1,2)+ImagenLR(i+1,j-1,2))/4;
B2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,3);
B2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i+1,j,3))/2;
B2(2*i-1,2%*j) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i,j-1,3))/2;
B2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i+1,j,3)+ImagenLR(i,j-1,3)+ImagenLR(i+1,j-1,3))/4;
end
end
for i=n:n
for j=1:m-1
G2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,2);
G2(2%*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i-1,j,2))/2;
G2(2%*i-1,2%*j) = (ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i,j+1,2))/2;
G2(2%*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,2)+ImagenLR(i-1,j,2)+ImagenLR(i,j+1,2)+ImagenLR(i-1,j+1,2))/4;
B2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,3);
B2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i-1,j,3))/2;
B2(2*i-1,2%*j) = (ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i,j+1,3))/2;
B2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,3)+ImagenLR(i-1,j,3)+ImagenLR(i,j+1,3)+ImagenLR(i-1,j+1,3))/4;
end
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end
G2(2*m-1,2*n-1) = ImagenLR(m,n,2);
G2(2*m,2*n-1) = (ImagenLR(m,n,2)+ImagenLR(m-1,n,2))/2;
G2(2*m-1,2*n) = (ImagenLR(m,n,2)+ImagenLR(m,n-1,2))/2;

G2(2*m,2*n) =(ImagenLR(m,n,2)+ImagenLR(m-1,n,2)+ImagenLR(m,n-1,2)+ImagenLR(m-1,n-
1,2))/4;

B2(2*m-1,2*n-1) = ImagenlLR(m,n,3);
B2(2*m,2*n-1) = (ImagenLR(m,n,3)+ImagenLR(m-1,n,3))/2;
B2(2*m-1,2*n) = (ImagenLR(m,n,3)+ImagenLR(m,n-1,3))/2;

B2(2*m,2*n) =(ImagenLR(m,n,3)+ImagenLR(m-1,n,3)+ImagenLR(m,n-1,3)+ImagenLR(m-1,n-
1,3))/4;

end
for i=1:m-1
forj=1:n-1
R2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,1);
R2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i+1,j,1))/2;
R2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i,j+1,1))/2;

R2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i+1,j,1)+ImagenLR(i,j+1,1)+ImagenlLR(i+1,j+1,1))/4;

end
end
fori=1:m-1
for j=n:n
R2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,1);
R2(2%*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i+1,j,1))/2;
R2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i,j-1,1))/2;

R2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i+1,j,1)+ImagenLR(i,j-1,1)+ImagenLR(i+1,j-1,1))/4;

end
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end

for i=n:n

for j=1:m-1
R2(2*i-1,2*j-1) = ImagenLR(i,j,1);
R2(2*i,2*j-1) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i-1,j,1))/2;
R2(2*i-1,2*j) = (ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i,j+1,1))/2;
R2(2*i,2*j) =(ImagenLR(i,j,1)+ImagenLR(i-1,j,1)+ImagenLR(i,j+1,1)+ImagenlLR(i-1,j+1,1))/4;

end

end
R2(2*m-1,2*n-1) = ImagenLR(m,n,1);
R2(2*m,2*n-1) = (ImagenLR(m,n,1)+ImagenLR(m-1,n,1))/2;
R2(2*m-1,2*n) = (ImagenLR(m,n,1)+ImagenLR(m,n-1,1))/2;

R2(2*m,2*n) =(ImagenLR(m,n,1)+ImagenLR(m-1,n,1)+ImagenLR(m,n-1,1)+ImagenLR(m-1,n-
1,1))/4;

%if isrgb(Imagen)==1

% fori=2:2:m*Zoom-1

% for j=2:2:n*Zoom-1

% G2(i,j) = (G(i-1,j-1)+G(i-1,j+1)+G(i+1,j-1)+G(i+1,j+1))/4;
% B2(i,j) = (B(i-1,j-1)+B(i-1,j+1)+B(i+1,j-1)+B(i+1,j+1))/4;
% end

% end

%end

% for i=2:2:m*Zoom-1

% for j=2:2:n*Zoom-1

% R2(i,j) = (R(i-1,j-1)+R(i-1,j+1)+R(i+1,j-1)+R(i+1,j+1))/4;
% end

%end
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Interpol3(:,:,1)=uint8(R2);
[ssimR3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));
ssim_3 =ssimR3
if isrgb(Imagen)==1
Interpol3(:,:,2)=uint8(G2);
Interpol3(:,:,3)=uint8(B2);
Interpol3(:,:,1)=uint8(R2);
[ssimR3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R2));
[ssimG3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G2));
[ssimB3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B2));
ssim_3=(ssimR3+ssimG3+ssimB3)/3
end
valor_psnr3 = Calcula_psnr(Imagen,Interpol3)
if isrgb(Imagen)==1
EstaMal=1
G=uint8(Bilineal(double(G),double(ImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(Bilineal(double(B),double(lImagenLR(:,:,3)),Zoom));
end
R=uint8(Bilineal(double(R),double(ImagenLR(:,:,1)),Zoom));
Interpolacion(:,:,1)=R;
if isrgb(Imagen)==1
Interpolacion(:,:,2)=G;
Interpolacion(:,:,3)=B;

end

valor_psnr4 = Calcula_psnr(Imagen,Interpolacion)
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imtool(Imagen);
imtool(Interpol);
imtool(Interpol2);
imtool(Interpol3);

imtool(Interpolacion);

% Programa para evaluar el método de interpolacién Bicubica

%----- RESET
clear all;
clc

%---—-IMAGEN ORIGINAL---------

[Nombrelmagen Rutalmagen]=uigetfile({
* jpeg;*.jpg;* tif', 'Imagen JPEG (*.jpg, *.jpeg, *.tif)’;
* bmp', 'Imagen BMP (*.bmp)'},'MultiSelect','off');

if ~isequal(Rutalmagen,0) && ~isequal(Nombrelmagen,0)
PathCompletolmagen=strcat(Rutalmagen,Nombrelmagen);
Imagen=imread(PathCompletolmagen);

end

%----- INTERPOLACION AL DOBLE DE RESOLUCION---

Zoom =2;

%-----OBTENCION DE IMAGEN DE LR (DOWNSAMPLING)

ImagenLR=DimensionamientoLR(Imagen);

%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION

if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);

B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);
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end
R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);
%------ KERNEL DE INTERPOLACION----------—-——-
Kx =[00.0208 0.1667 0.4792 0.6667 0.4792 0.1667 0.0208 0]
Tams=size(ImagenLR);
m=Tam(1);
n=Tam(2);
if isrgb(Imagen)==1
g _x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
fori=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(G(i,:),Kx,'same’);
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
fori=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');
g_X(:,i)=convolucion_col';
end
G=g_x;
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(B(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');

g_X(:,i)=convolucion_col';
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end
B=g x;

% G(511:512,:)=G(509:510,:);

% G(:,511:512)=G(:,509:510);

% B(511:512,:)=B(509:510,:);

% B(:,511:512)=B(:,509:510);

end

g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);

for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(R(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;

end

for i=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');
g_Xx(:,i)=convolucion_col';

end

R=g_x;

% R(511:512,:)=R(509:510,:);

% R(:,511:512)=R(:,509:510);

Interpol(:,:,1)=uint8(R);

[ssimR2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));

ssim_3 = ssimR2

if isrgb(Imagen)==1
Interpol(:,:,2)=uint8(G);

Interpol(:,:,3)=uint8(B);
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[ssimG2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));
ssim_3=(ssimR2+ssimG2+ssimB2)/3
end
valor_psnrl = Calcula_psnr(Imagen,Interpol)
valor_psnrl1 = Calcula_psnr(Imagen,Interpol)
% SEGUNDO METODO
if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);
end
R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);
s=0.5;
if isrgb(Imagen)==1
for i=1:m*Zoom
i=2;
G(i)j) = G(i,j-1)*(((2+s)*3-4*(1+s)"3+6*s73)/6) +G(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s73)/6)+G(i,j+3) *(s"3)/6;
B(i,j) = B(i,j-1)*(((2+s)"3-4*(1+s)*3+6*s"3)/6) +B(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s3)/6)+B(i,j+3)*(s*3)/6;
for j=4:2:n*Zoom-4

G(i,j) = G(i,j-3)*((((3+s)*3)-4*((2+5)3)+6*((1+s)"3)-4*(s73))/6)+G(i,j-1)*(((2+s)"3-
4*(1+s)73+6*s73)/6) +G(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s"3)/6)+G(i,j+3)*(s"3)/6;

B(i,j) = B(i,j-3)*((((3+s)"3)-4*((2+s)*3)+6*((1+s)"3)-4*(s"3))/6)+B(i,j-1)*(((2+s)*3-
4%*(1+s)"3+6%s73)/6) +B(i,j+1)*(((1+s)3-4*s"3)/6)+B(i,j+3)*(s"3)/6;

end
j=m*Zoom-2;

G(i,j) = G(i,j-3)*((((3+s)*3)-4*((2+s)"3)+6*((1+5)"3)-4*(s73))/6)+G(i,j-1)*(((2+s)"3-
4*(1+4s)A346*s"3)/6) +G(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s"3)/6);
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B(i,j) = B(i,j-3)*((((3+s)"3)-4*((2+s)*3)+6*((1+s)"3)-4*(s3))/6)+B(i,j-1)*(((2+s)"3-
4*(1+s)A3+6*s73)/6) +B(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s"3)/6);

end
for i=1:m*Zoom
i=2;
G(},i) = G(j-1,i)*(((2+5)A3-4*(1+5)13+6*573)/6) +G(j+1,i)*(((1+5)A3-4*573)/6)+G(j+3,i) *(s"3)/6;
B(j,i) = B(j-1,i)*(((2+5)A3-4*(1+5)A3+6*s73)/6) +B(j+1,i)*(((1+s5)13-4*sA3)/6)+B(j+3,i)*(s"3)/6;
for j= 4:2:n*Zoom-4

G(j,i) = G(j-3,))*((((3+s)*3)-4*((2+5)*3)+6*((1+5)3)-4*(s3))/6)+G(j-1,i)*(((2+s)"3-
4*(1+4s)A3+6*s73)/6) +G(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s"3)/6)+G(j+3,i)*(s"3)/6;

B(j,i) = B(j-3,i)*((((3+s)*3)-4*((2+s)3)+6*((1+s)"3)-4*(s3))/6)+B(j-1,i)*(((2+s)"3-
4%*(1+4s)A3+6*s73)/6) +B(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s"3)/6)+B(j+3,i)*(s"3)/6;

end
j=n*Zoom-2;

G(j,i) = G(j-3,i)*((((3+s)*3)-4*((2+s)3)+6*((1+s)"3)-4*(s73))/6)+G(j-1,i)*(((2+s)*3-
4*(1+s)73+6*s73)/6) +G(j+1,i)*(((1+s)3-4*s"3)/6);

B(j,i) = B(j-3,i)*((((3+s)*3)-4*((2+s)*3)+6*((1+s)*3)-4*(s73))/6)+B(j-1,i)*(((2+s)*3-
4*(1+4s)A3+6*s73)/6) +B(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s"3)/6);

end
G(512,:)=G(511,:);
B(512,:)=B(511,:);
G(;,512)=G(:,511);
B(:,512)=B(:,511);
end
for i=1:m*Zoom
=2;
R(i,j) = R(i,j-1)*(((2+5)A3-4*(1+5)A3+6*5A3)/6) +R(i,j+1)*(((1+5)A3-4*5A3)/6)+R(i,j+3)*(s73)/6;

for j=4:2:n*Zoom-4
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R(i,j) = R(i,j-3)*((((3+s)"3)-4*((2+s)"3)+6*((1+5)*3)-4*(s"3))/6)+R(i,j-1) *(((2+s)"3-
4*(1+s)A3+6*s73)/6) +R(i,j+1)*(((1+s)*3-4*s73)/6)+R(i,j+3)*(s"3)/6;

end
j=m*Zoom-2;

R(i,j) = R(i,j-3)*(((3+s)A3-4*(2+s)A3+6*(2+5)*3-4*s73)/6)+R(i,j-1)*(((2+s)*3-4*(1+5)*3+6*5"3)/6)
+R(i,j+1)*(((1+s)"3-4*s73)/6);

end

for i=1:n*Zoom
=2;
R(j,i) = R(-1,i)*(((2+s)A3-4*(1+s)*3+6*s"3)/6) +R(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s73)/6)+R(j+3,i)*(s*3)/6;
for j=4:2:m*Zoom-4

R(j,i) = R(-3,i)*((((3+s)"3)-4*((2+s)*3)+6*((1+5)*3)-4*(s"3))/6)+R(j-1,) *(((2+s)"3-
4%*(1+4s)A3+6*s73)/6) +R(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s"3)/6)+R(j+3,i)*(s"3)/6;

end
j=n*Zoom-2;

R(j,i) = R(j-3,i)*((((3+s)*3)-4*((2+s)"3)+6*((1+s)"3)-4*(s73))/6)+R(j-1,i)*(((2+s)"3-
4*(1+s)73+6*s13)/6)+R(j+1,i)*(((1+s)*3-4*s"3)/6);

end
R(512,:)=R(511,:);
R(:,512)=R(:,511);
Interpol2(:,:,1)=uint8(R);
[ssimR2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));
ssim_3 = ssimR2;
if isrgb(Imagen)==1
Interpol2(:,:,2)=uint8(G);
Interpol2(:,:,3)=uint8(B);
[ssimG2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));
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ssim_3=(ssimR2+ssimG2+ssimB2)/3
end
valor_psnr2 = Calcula_psnr(Imagen,Interpol2)
str = {'Vecino mas cercano';'Bilineal';'Bicubica'};
[seleccion,v] = listdlg('PromptString','Select a file:',...
'SelectionMode','single’, ...
'ListString',str)
switch seleccion
casel
if isrgb(ImagenLR)==1
G=uint8(MasCercano(double(G),double(ImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(MasCercano(double(B),double(lmagenLR(:,:,3)),Zoom));
end
R=uint8(MasCercano(double(R),double(lmagenLR(:,:,1)),Zoom));
case 2
if isrgb(Imagen)==1
G=uint8(Bilineal(double(G),double(ImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(Bilineal(double(B),double(lmagenLR(:,:,3)),Zoom));
end
R=uint8(Bilineal(double(R),double(ImagenLR(:,:,1)),Zoom));
case 3
if isrgb(Imagen)==1
G=uint8(Bicubica(double(G),double(lImagenLR(:,:,2)),Zoom));
B=uint8(Bicubica(double(B),double(ImagenLR(:,:,3)),Zoom));
end

R=uint8(Bicubica(double(R),double(ImagenLR(:,:,1)),Zoom));
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end

Interpolacion(:,:,1)=R;

if isrgb(Imagen)==1
Interpolacion(:,:,2)=G;
Interpolacion(:,:,3)=B;

end

valor_psnr3 = Calcula_psnr(Imagen,Interpolacion)

imtool(uint8(ImagenLR))

imtool(Imagen);

imtool(Interpol);

imtool(Interpol2);

imtool(Interpolacion);

% Programa para evaluar el método de interpolacién O-MOMS

%----- RESET
clear all;
clc

%----- IMAGEN ORIGINAL---------

[Nombrelmagen Rutalmagen]=uigetfile({
* jpeg;*.jpg;*.tif', 'Imagen JPEG (*.jpg, *.jpeg, *.tif)';
"*_bmp', 'Imagen BMP (*.bmp)'},'MultiSelect','off");

if ~isequal(Rutalmagen,0) && ~isequal(Nombrelmagen,0)
PathCompletolmagen=strcat(Rutalmagen,Nombrelmagen);
Imagen=imread(PathCompletolmagen);

end

%-----INTERPOLACION AL DOBLE DE RESOLUCION---
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Zoom =2;
%-----OBTENCION DE IMAGEN DE LR (DOWNSAMPLING)
ImagenLR=DimensionamientoLR(Imagen);
%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION
if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);
end
R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);
%------KERNEL DE INTERPOLACION-------------
Kx =[0.0327 0.1905 0.4673 0.6190 0.4673 0.1905 0.0327]
Tam=size(ImagenLR);
m=Tam(1);
n=Tam(2);
if isrgb(Imagen)==1
g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(G(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;
end
for i=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same');
g_X(:,i)=convolucion_col';
end
G=g_x;

g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);
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for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(B(i,:),Kx,'same’);
g_x(i,:)=convolucion_fila;

end
fori=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same’);
g_X(:,i)=convolucion_col’;
end
B=g_x;
G(m*2,:)=G(m*2-1,:);
B(m*2,:)=B(m*2-1,:);
G(:;,n*2)=G(:,n*2-1);
B(:,n*2)=B(:,n*2-1);

end

g_x=zeros(m*Zoom,n*Zoom);

for i=1:m*Zoom
convolucion_fila=conv(R(i,:),Kx,'same');
g_x(i,:)=convolucion_fila;

end

for i=1:m*Zoom
convolucion_col=conv(g_x(:,i)',Kx,'same’);
g_x(:,i)=convolucion_col’;

end

R=g_x;
R(m,:)=R(m*2-1,:);

R(:,n)=R(:;,n*2-1);
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Interpol(:,:,1)=uint8(R);

if isrgb(Imagen)==1
Interpol(:,:,2)=uint8(G);
Interpol(:,:,3)=uint8(B);

end

[ssimR3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));

ssim_3 =ssimR3

if isrgb(Imagen)==1
Interpol(:,:,2)=uint8(G);
Interpol(:,:,3)=uint8(B);
[ssimG3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB3 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));
ssim_3=(ssimR3+ssimG3+ssimB3)/3

end

valor_psnrl = Calcula_psnr(Imagen,Interpol)

imtool(uint8(ImagenLR))

imtool(Imagen);

imtool(uint8(Interpol));

% SEGUNDO METODO

if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);

end

R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);

$=0.5;

if isrgb(Imagen)==1
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for i=1:m*Zoom
i=2;

G(i,j) = G(i,j-1)*((1/2)*(s"3)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +G(i,j+1)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-
$)12)+(s/14)+(13/21))+G(i,j+3)*(-(1/6)*((2-5)"3)+((2-5)"2)-(85/42)*(2-5)+(29/21));

B(i,j) = B(i,j-1)*((1/2)*(s"3)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +B(i,j+1)*((1/2)*((1-5)"3)-((1-
5)12)+(s/14)+(13/21))+B(i,j+3)*(-(1/6)*((2-5)3)+((2-5)"2)-(85/42)*(2-5)+(29/21));

for j=4:2:n*Zoom-4

G(i,j) = G(i,j-3)*(-(1/6)*(1+s)*3+((1+s)"2)-(85/42) *(1+s)+(29/21))+G(i,j-1)*((1/2)*(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +G(i,j+1)*((1/2)*((1-s)*3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21))+G(i,j+3)*(-(1/6) *((2-
s)"3)+((2-s)"2)-(85/42)*(2-s)+(29/21));

B(i,j) = B(i,j-3)*(-(1/6)*(1+s)"3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+B(i,j-1)*((1/2)*(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +B(i,j+1)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-s)"2)+(s/14)+(13/21))+B(i,j+3)*(-(1/6) *((2-
s)A3)+((2-5)12)-(85/42)*(2-s)+(29/21));

end
j=m*Zoom-2;

G(i,j) = G(i,j-3)*(-(1/6)*(1+s)"3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+G(i,j-1) *((1/2) *(s"3)-
(s"h2)+(s/14)+(13/21)) +G(i,j+1)*((1/2)*((1-5)*3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21));

B(i,j) = B(i,j-3)*(-(1/6)*(1+s)A3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+B(i,j-1)*((1/2) *(s*3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +B(i,j+1)*((1/2)*((1-s)*3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21));

end
for i=1:n*Zoom
i=2;

G(jsi) = G(j-1,)*((1/2)*(s"3)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +G(j+1,i)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-
S)A2)+(s/14)+(13/21))+G(j+3,i)*(-(1/6)*(2-5)3+(2-5)A2-(85/42) *(2-5)+(29/21));

B(j,i) = B(j-L,i)*((1/2)*(s"3)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +B(j+1,i)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-
5)12)+(s/14)+(13/21))+B(j+3,i) *(-(1/6)*(2-5)"3+(2-5)"2-(85/42) *(2-5)+(29/21));

for j=4:2:m*Zoom-4

G(j,i) = G(j-3,i)*(-(1/6)* (1+s)"3+((1+s)"2)-(85/42)* (1+5)+(29/21))+G(j-1,i) *((1/2)*(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +G(j+1,i)*((1/2)*((1-5)"3)-((1-s)22)+(s/14)+(13/21))+G(j+3,i) *(-(1/6)*((2-
s)A3)+(2-s)"2-(85/42)*(2-5)+(29/21));

138



B(j,i) = B(j-3,i)*(-(1/6)*(1+s)A3+((1+s)"2)-(85/42)* (1+s)+(29/21))+B(j-1,i)*((1/2) *(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +B(j+1,i)*((1/2)*((1-s)*3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21))+B(j+3,i)*(-(1/6) *((2-
s)A3)+(2-s)72-(85/42)*(2-s)+(29/21));

end
j=m*Zoom-2;

G(j,i) = G(j-3,i)*(-(1/6)*(1+s)*3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+G(j-1,i) *((1/2) *(s"3)-
(sh2)+(s/14)+(13/21)) +G(j+1,i)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21));

B(j,i) = B(j-3,i)*(-(1/6)*(1+s)"3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+B(j-1,i)*((1/2) *(s*3)-
(sh2)+(s/14)+(13/21)) +B(j+1,i)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21));

end
G(Mm*2,:)=G(m*2-1,:);
B(m*2,:)=B(m*2-1,:);
G(:;,n*2)=G(:,n*2-1);
B(:,n*2)=B(:,n*2-1);
end
for i=1:n*Zoom
=2;

R(i,j) = R(i,j-1)*((1/2)*(s"3)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +R(i,j+1)*((1/2)*(1-s)*3-(1-
s)A2+(s/14)+(13/21))+R(i,j+3)*(-(1/6)*((2-5)*3))+((2-5)*2)-(85/42)* (2-5)+(29/21);

for j=4:2:m*Zoom-4

R(i,j) = R(i,j-3)*(-(1/6)*(1+s)A3+((1+s)*2)-(85/42)* (1+s)+(29/21))+R(i,j-1) *((1/2) *(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +R(i,j+1)*((1/2)*((1-s)*3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21))+R(i,j+3)*(-(1/6) *(2-5)*3+(2-
s)"2-(85/42)*(2-s)+(29/21));

end
j=m*Zoom-2;

R(i,j) = R(i,j-3)*(-(1/6)* (1+s)A3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+R(i,j-1) *((1/2)*(s"3)-
(s72)+(s/14)+(13/21)) +R(i,j+1)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-5)"2)+(s/14)+(13/21));

end
fori=1:n*Zoom

i=2;
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R(,i) = R(-1,)*((1/2)*(s73)-(s"2)+(s/14)+(13/21)) +R(j+1,i)*((1/2)*(1-5)"3-(1-
$)M2+(s/14)+(13/21))+R(j+3,i)*(-(1/6)*(2-5)3+(2-5)"2-(85/42) *(2-5)+(29/21));

for j=4:2:m*Zoom-4

R(j,i) = R(j-3,i)*(-(1/6)*(1+s)A3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+R(j-1,i) *((1/2) *(s"3)-
(sh2)+(s/14)+(13/21)) +R(j+1,i)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21))+R(j+3,i) *(-(1/6) *(2-s)*3+(2-
$)A2-(85/42)*(2-5)+(29/21));

end
j=m*Zoom-2;

R(j,i) = R(j-3,i)*(-(1/6)*(1+s)A3+((1+s)"2)-(85/42)*(1+s)+(29/21))+R(j-1,i)*((1/2) *(s*3)-
(sh2)+(s/14)+(13/21)) +R(j+1,1)*((1/2)*((1-s)"3)-((1-s)*2)+(s/14)+(13/21));

end
R(m,:)=R(m*2-1,:);
R(:,n)=R(:;,n*2-1);
Interpol3(:,:,1)=uint8(R);
if isrgb(Imagen)==1
Interpol3(:,:,2)=uint8(G);
Interpol3(:,:,3)=uint8(B);
end
[ssimR2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(R));
ssim_3 = ssimR2
if isrgb(Imagen)==1
Interpol4(:,:,2)=uint8(G);
Interpol4(:,:,3)=uint8(B);
[ssimG2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(G));
[ssimB2 ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(B));
ssim_3=(ssimR2+ssimG2+ssimB2)/3
end
valor_psnr2 = Calcula_psnr(Imagen,Interpol3)
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imtool(uint8(Interpol3));

% Programa para evaluar el método de interpolacién DTC

clear all;

clc

%-----IMAGEN ORIGINAL---------

[Nombrelmagen Rutalmagen]=uigetfile({
"* jpeg;*.jpg;*.tif', 'Imagen JPEG (*.jpg, *.jpeg, *.tif)';
* bmp', 'Imagen BMP (*.bmp)'},'MultiSelect','off');

if ~isequal(Rutalmagen,0) && ~isequal(Nombrelmagen,0)
PathCompletolmagen=strcat(Rutalmagen,Nombrelmagen);
Imagen=imread(PathCompletolmagen);

end

%-----INTERPOLACION AL DOBLE DE RESOLUCION---

Zoom =2;

%-----OBTENCION DE IMAGEN DE LR (DOWNSAMPLING)

%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION

ImagenLR=DimensionamientoLR(Imagen);

%-----OBTENCION DE LA REJILLA DE HR PARA INTERPOLACION

if isrgb(Imagen)==1
G=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,2),Zoom);
B=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,3),Zoom);

end

R=DimensionamientoHR(ImagenLR(:,:,1),Zoom);

[m n]=size(ImagenLR(:,:,1));

if isrgb(Imagen)==1
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Matriz_Interpol=zeros(m*2,n*2,3);
Matriz_Interpol(1:m,1:n,1)=dct2(ImagenLR(:,:,1));
Matriz_Interpol(1:m,1:n,2)=dct2(ImagenLR(:,:,2));
Matriz_Interpol(1:m,1:n,3)=dct2(ImagenLR(:,:,3));
Interpolacion(:,:,1)=idct2(Matriz_Interpol(:,:,1)).*2;
Interpolacion(:,:,2)=idct2(Matriz_Interpol(:,:,2)).*2;
Interpolacion(:,:,3)=idct2(Matriz_Interpol(:,:,3)).*2;

[ssimR ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(Interpolacion(:,:,1)));
[ssimG ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,2)),uint8(Interpolacion(:,:,2)));
[ssimB ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,3)),uint8(Interpolacion(:,:,3)));
(ssimR+ssimG+ssimB)/3

else

Matriz_Interpol=zeros(m*2,n*2);
Matriz_Interpol(1:m,1:n)=dct2(ImagenLR);
Interpolacion=idct2(Matriz_Interpol);
[ssimR ssim_map] = ssim_index(uint8(Imagen(:,:,1)),uint8(Interpolacion));
SSIM = ssimR

end
valor_psnrl = Calcula_psnr(Imagen,Interpolacion)

imtool(Imagen)

imtool(uint8(Interpolacion))
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