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SAZETAK

Sazetak

Tehnike za interpolaciju slike pruZaju poboljSanje kvaliteta rezolucije, i one
predstavljaju neizostavni deo u postupku obrade slike. U mnogim aplikacijama
rezolucija originalne slike je razliCita od Zeljene rezolucije slike. Na primer, u
multimedijalnim sistemima suocavamo se sa problemom prikazivanja slika u razli¢itim
formatima, na razli¢itim izlaznim uredajima sa razliitim rezolucijama. U medicinskim
i satelitskim postupcima obrade i analize slike zahteva se dobra rezolucija.

Glavni problem u interpolaciji slike je ocuvanje utiska prirodnosti teksture slike
uz ocuvanje ivica, tj., ostrine slike. To su dva medusobno sukobljena zahteva i ve¢ina
algoritama za interpolaciju fokusira se na jedan od njih viSe nego na drugi. Takode, u
mnogim primenama, necelobrojni faktor skaliranja predstavlja dodatni problem.

Bitan aspekt interpolacije slike je kompleksnost koriStenih algoritama. Za
odredene aplikacije raspoloZivi su skoro neograniceni racunarski resursi, ali za vec¢inu
aplikacija potrebno je na¢i kompromis izmedu kompleksnosti interpolacionog algoritma
i o¢ekivanog kvaliteta interpolirane slike.

Cilj ove disertacije je pronalaZenje algoritma za interpolaciju slike koji cuva
prirodnost teksture uz ocuvanje ivica interpolirane slike i koji je pogodan za primenu u
uredajima potrosacke elektronike. Kvalitet reSenja je ocenjen poredenjem sa
algoritmima poznatim u dostupnoj literaturi kori§¢enjem odgovaraju¢ih metrika.
PredloZeno reSenje omogucava interpolaciju slike uz ocuvanje ivica i teksture i

primenjivo je u uredajima sa ograni¢enim resursima.






ABSTRACT

Abstract

Image interpolation methods provide image resolution improvement and they
represent important part in image processing. In many applications, there is a mismatch
between the original and desired image resolution. For example, multimedia systems are
facing the problem of how images in many different formats can be presented on
displays with different resolutions. Furthermore, in medical and satellite image
diagnostics and analysis, an enhanced resolution is preferred.

The main problem in image interpolation is to preserve the natural appearance of
image texture, while maintaining edges, i.e., the image sharpness. These are two
mutually opposing requirements and most of interpolation algorithms pursue one of
them better than the other. Furthermore, in many applications, a non-integer scaling
factor is an additional problem.

The other aspect of image interpolation is complexity of used algorithms. For
certain applications almost unlimited computational resources are available, however,
for most of them a compromise between interpolation complexity and expected quality
must be made.

The main goal of this dissertation is developing of an algorithm for image
interpolation that keeps natural texture while preserving edges of interpolated image.
The algorithm should be suitable for application on resource limited platforms. The

quality of the proposed solution is benchmarked against known image interpolation



ABSTRACT

algorithms using appropriate metrics. Proposed image interpolation algorithm keeps

edges and texture and is suitable for application on resource limited platforms.
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PoGLAVLIE 1 - UVOD

POGLAVLIE 1.

UvobD

1.1 Motivacija

Tehnike za interpolaciju slike pruZaju poboljSanje kvaliteta rezolucije, i one
predstavljaju neizostavni deo u postupku obrade slike. U mnogim aplikacijama
rezolucija originalne (postojece) slike je razlicita od Zeljene rezolucije slike. Na primer,
u multimedijalnim sistemima suocavamo se sa problemom prikazivanja slika u
razli¢itim formatima (rezolucijama), na razliCitim izlaznim uredajima sa razliCitim
rezolucijama. U medicinskim i satelitskim postupcima obrade i analize slike zahteva se
dobra rezolucija.

Klju¢ni problem postupka interpolacije slike jeste pronalazak nepoznate vrednosti
piksela slike koja se interpolira u tackama koje ne pripadaju koordinatnoj mrezi
originalne slike. U opStem slucaju ovo je nereSiv problem. Pod odredenim
pretpostavkama ove vrednosti mogu biti adekvatno procenjene na osnovu poznavanja
vrednosti piksela slike i pozicije tacke interpolacije u koordinatnoj mrezi originalne
slike. Na primer, u interpoliranoj slici, vrednosti piksela mogu biti pretpostavljene na
osnovu poznatih vrednosti susednih piksela u originalnoj slici.

U specifi¢nim primenama mogu biti dodatni zahtevi — u uredajima potrosacke
elektronike bitan je vizuelni utisak korisnika; u vojnim primenama i medicini bitni su

detalji; u vizuelnim sistemima u industrijskoj automatizaciji (npr. brojanje flasa) nije
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bitan kvalitet slike ali je bitno uociti objekat; za kontrolu robotske ruke bitno je

uocavanje pozicije u prostoru.

1.2 Zahtevi za interpolaciju slike

Glavni problem u interpolaciji slike je ocuvanje utiska prirodnosti teksture slike
uz ocuvanje ivica, tj., ostrine slike. To su dva medusobno sukobljena zahteva i vecina
algoritama za interpolaciju fokusira se na jedan od njih viSe nego na drugi. Interpolacija
slike je pracena i pojavom izobli¢enja u slici kao $to su zamucenje ivica, stepeniCasta
struktura ivica i neprirodno uniformisana tekstura slike (blokovska mustra).

Bitan aspekt interpolacije slike je kompleksnost koriStenih algoritama. Za
odredene aplikacije raspolozivi su skoro neograni¢eni raCunarski resursi, ali za ve¢inu
aplikacija potrebno je na¢i kompromis izmedu kompleksnosti interpolacionog algoritma
i ocekivanog kvaliteta interpolirane slike.

Skup faktora skaliranja koje podrZava interpolacioni algoritam je naredni bitan
kriterijum prilikom odabira interpolacionog algoritma. Mnogi interpolacioni algoritmi
podrZzavaju samo celobrojne faktore skaliranja (neki ¢ak samo jedan faktor — povecanje
rezolucije 2x u obe dimenzije). U nekim primenama prihvatljivo je da interpolirana slika
bude u manjoj rezoluciji od Zeljene (zbog ograniCenja skupa faktora skaliranja), ali, u
mnogim aplikacijama potreba za necelobrojnim faktorom skaliranja predstavlja dodatni

problem.

1.3 Pregled strukture rada

U poglavlju 2, data je identifikacija i definicija problema interpolacije, sa osvrtom
na probleme koji se postavljaju pred sistem. Identifikuju se zahtevi koji postavljaju pred
algoritam za interpolaciju slike i uvode se mere za procenu kvaliteta slike.

Poglavlje 3 se bavi istrazivanjem dosadasnjih dostignuéa u oblasti i tu su, u cilju
postavljanja okvira istrazivanja, analizirani pristupi u interpolaciji slike koji
predstavljeni u poznatoj nau¢noj literaturi.

U poglavlju 4, izloZena je hipoteza koja se dokazuje u ostatku rada.

U poglavlju 5, dat je detaljan opis predloZenog algoritma kroz opis postupaka,
pracenih odgovaraju¢im jednacinama, Cijom primenom se izracunava interpolirana
vrednost na osnovu poznatih koordinata tacke u kojoj se racuna nepoznata vrednost i

poznatih vrednosti taaka iz originalne slike u njenoj neposrednoj okolini.

2
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Poglavlje 6 se bavi evaluacijom nekih osnovnih osobina predloZene metode kao
Sto su oCuvanje ivica, oCuvanje integriteta ivica, impulsni odziv i prenosna funkcija,
korektna interpolacija teksture i jednostavna generalizacija u viSe dimenzija.

U poglavlju 7, izvrseno je poredenje predloZene metode sa nekim karakteristicnim
poznatim metodama. Metode su poredene koriS¢enjem objektivnih kriterija (metrike za
ocenu kvaliteta slike), subjektivno i poredenjem kompleksnosti evaluiranih metoda za
interpolaciju slike.

U poglavlju 8, dat je zakljuCak istrazivanja sa posebnim osvrtom na pravce daljeg

razvoja.
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POGLAVLIJE 2.

IDENTIFIKACIJA | DEFINICIJA PROBLEMA
INTERPOLACIJE

Problem interpolacije moZe se uopSteno formulisati na slede¢i nacin. Neka je
originalna slika je definisana u tackama (v, /) originalnog 2D rastera kao §to je prikazano
na slici 2.1 (plavo). U opstem slucaju to je uniformni pravougaoni raster veli¢ine V x H
(v=1,..,Vih=1,.., H). U svakoj tacki rastera poznata je odgovarajuc¢a vrednost
slike, data sa C komponenti lix(v, h, ¢) gde je (c = 1,..., C). Monohromatske (crno-bele)
slike imaju samo jednu komponentu (C = 1) a slike u boji imaju tri komponente (C = 3)
koje mogu biti ili crveno-zeleno-plavo (R, G, B) komponente ili luminantna (osvetljaj)
sa dve hrominentne komponente (Y, C;, Cp). Promenu veli¢ine slike moZemo definisati
sa dva faktora skaliranja, vertikalnim F i horizontalnim F. U tom slu¢aju interpolirana
slika Lu(p, g, c) ¢e imati raster sa Vour X Hous taCaka (p = 1,..., Vowri g = 1,..., Hou) gde

je Vour=Fy Vi Hou= Fr H, ¢ije koordinate (vp, h4) se ne moraju poklapati
p=| 220 pa| 2ty 2.1)
F, F,

sa taCkama u originalnom rasteru ali ¢e se nalaziti u istoj oblasti slike, kao Sto je

prikazano na slici 2.1 (crveno):
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O original

8t (o] _O_ (o] »O_ O »O * interpolation H
7F @ x O X @ x O X @ x O @ x O 4
s 6 o5 Tot s Tot b o
5t @ xO0x ©® x0x @ xO0x © xO g
4 o} [o} o >O> ] (o} o [o} B
3 @ (e} @ x O X @ (o} @ [e} 1
2 o] o] o] O o] [o] o] [o} 4
1 @ (o} @ O x @ (o} @ (o} 1

Slika 2.1 Originalni raster (plavo) i interpolacioni raster (crveno) za F, = F;, = 1.5

B Lo} o] o] o] o] =]
5 < o} o} o} o} o}

4 o o a(p,q)e o o
iy P
3 o o o _I o o o
X
2 o o o o o o
1 o o o o o o

Slika 2.2 Interpolirana tacka u originalnom rasteru sa oivicenim okolinama (2x2 crveno; 3x3

plavo) susednih tacaka na osnovu kojih se ra¢una interpolirana vrednost

Sustina problema interpolacije je kako naci interpolirane vrednosti lout(p, g, c)
kad su poznate njihove koordinate (p, g) i vrednosti originalne slike lin(v, h, ¢) sa svojim
koordinatama (v, h).

Kljuéni problem postupka interpolacije slike jeste pronalazak nepoznate vrednosti
piksela slike koja se interpolira u tackama koje ne pripadaju rasteru originalne slike.
Uopsteno gledano, ovo uvek predstavlja problem. S druge strane, pod odredenim

pretpostavkama ove nepoznate vrednosti mogu biti adekvatno procenjene na osnovu
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poznavanja vrednosti piksela slike i pozicije tacke interpolacije u rasteru originalne
slike. Na primer, u slici nakon interpolacije, vrednosti piksela mogu biti pretpostavljene
na osnovu poznatih vrednosti susednih piksela u originalnoj slici. Moguce je koristiti
neka apriori znanja o slici da bi se nedostaju¢i deo informacije smisleno procenio
(neprekidnost ivica, lokalna okolina, globalna okolina interpolirane tacke, ...).

Pred algoritme za interpolaciju postavljaju se razliciti zahtevi u zavisnosti od

oblasti primene.

Fleksibilnost algoritma za interpolaciju slike je bitna u uredajima potrosacke
elektronike. Ogleda se u opsegu faktora skaliranja koje podrzava algoritam za
interpolaciju.

Efikasnost implementacije je naroCito bitna na platformama sa ograni¢enim
resursima. Na nju najviSe utiCu potrebni resursi za racunanje i potrebni resursi za
memorisanje (vreme i memorija).

Kvalitet interpolirane slike je bitan u mnogim oblastima primene. Objektivna mera
kvaliteta (metrika) interpolacije slike je joS uvek neresen problem. Vr$ni odnos signal
Ssum (PSNR) [Wang 09] najstarija je mera. Definisana je kao inverzna vrednost srednje
kvadratne greske (MSE) izmedu interpolirane slike i referentne slike iste rezolucije.
Druga rasprostranjena mera kvaliteta interpolirane slike je mera sli¢nosti strukture slike
(SSIM) [Wang 04]. Zasnovana je na pretpostavci da pikseli slike demonstriraju veliku
zavisnost i da ta zavisnost nosi bitne informacije o strukturi slike. Ni jedna od pomenutih

mera ne govori dovoljno o efikasnosti interpolacije ivica.

2.1 Postavka ciljeva istraZivanja

Cilj istraZivanja je razvoj novog reSenja za interpolaciju slike, sa naglaskom na
ocuvanje strukture slike, koje bi moglo biti primenjeno na platformama sa ogranic¢enim
resursima

U okviru disertacije potrebno je istraziti raspoloZive izvore informacija i na osnovu
dobijenih rezultata definisati kriterijume u pogledu:

e Kbvaliteta interpolirane slike

e Fleksibilnosti (moguénosti)
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¢ SloZenosti
Nova naucna dostignuca, koja su rezultat istraZivanja, potrebno je zastititi

odgovaraju¢im mehanizmima zastite intelektualne svojine.
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POGLAVLIJE 3.

PREGLED POSTOJECEG STANJA

Interpolacija slike je dugo poznati (“stari”’) problem i postoji mnogo razlicitih
algoritama kojima se pokuSava resiti problem. S obzirom da su problemi koje algoritmi
reSavaju razliciti ne postoji jedinstvena podjela algoritama, kao ni rang lista algoritama
prema kvalitetu. U ovoj studiji (disertaciji, radu) zanimaju nas aplikacije sa ograni¢enim
resursima uz kompromis izmedu kvaliteta teksture i ivica. Imajuéi u vidu ta dva aspekta
(oCuvanje teksture u odnosu na oStrinu i kompleksnost u odnosu na ocekivanja)
algoritme za interpolaciju slike moZemo podeliti u slede¢e grupe. Prva grupa obuhvata
najjednostavnije algoritme, kao Sto su ,,sample and hold*“ (SH) [Hou 78], bilinearna
interpolacija (BL) [Hou 78] i bikubic¢na interpolacija (BC) [Keys 81], ¢ijom primenom
se dobija interpolirana slika ogranic¢enog kvaliteta. Drugu grupu c¢ine algoritmi male
kompleksnosti koji Cuvaju ivice (oStrinu slike). Taj pristup je originalno demonstriran u
[Battiato 07] i unapreden u nedavno objavljenim algoritmima kao $to su ,,adaptive image
scaling based on local edge directions® (LAI) [Lai 10] i ,,ijmage magnification using
interval information* (KI) [Jurio 11]. Tre¢a grupa algoritama kao Sto su [Li 01],
[Giachetti 11], [Zhang 06], [Zhang O8], [Liu 11], [Dong 11], i ,,super resolution
convolutional neureal network® (SRCNN) [Dong IEEE16] zasnovana je na naprednoj
analizi slike, velike kompleksnosti i dobrim kvalitetom interpolirane slike.

Predstavnici sve tri grupe algoritama bi¢e upotrebljeni u odredenim fazama

evaluacije. Naime, SH i BC algoritam iz prve grupe i LAI i KI algoritmi iz druge grupe
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i SRCNN algoritam iz tre¢e grupe bice koriSteni u analizi kvaliteta interpolacije.
Algoritmi ,,regularized local linear regression” (RLLR) [Liu 11] i ,,image adaptive
sparse domain selection” (ASDS) [Dong 11] bi¢e koristeni u analizi kompleksnosti

algoritama.

3.1 Jednostavni algoritmi za interpolaciju slike nezavisno od
sadrZaja slike
Kod najjednostavnijih algoritama ideja interpolacije je da se interpolirana vrednost

u tacki (p, q) izracunava na osnovu N x N (N parno) poznatih, susednih vrednosti.

Necelobrojne koordinate interpolacione tacke u rasteru osnovne slike su:

p =Pl 24zl 3.1)
F F

Da bi se odredile susedne tacke u originalnom rasteru, potrebno je pronaci

celobrojne vrednosti:

v=v, | h=[h], (3.2)

i necelobrojne ostatke (vrednosti izmedu 01 1):

y=v,—v x=h —h. 3.3)

Interpolirana vrednost je onda linearna kombinacija susednih, poznatih vrednosti:

Ii(p,q):ﬁ:ﬁw(n,k)-1(v—N/2+n,h—N/2+k), (3.4)

n=1 k=1

gde su tezinski koeficijenti funkcije pozicije u kvadratu interpolacije N x N:

w(n,k) = f,  (y,x). (3.5)
Algoritam interpolacije se moZe posmatrati i kao linearni FIR filter dimenzija N x
N. Da bi se zadrZalo jedini¢no pojac¢anje DC komponenti, koeficijenti moraju ispuniti

uslov:

iiw(m,k) =1. (3.6)

n=1 k=1
Najmanji kvadrat interpolacije je 2x2 koji svaku interpoliranu vrednost izraCunava

na osnovu 4 susedne poznate vrednosti iz originalne slike.

10
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3.1.1 Sample-and-hold algoritam

Ovo je najjednostavniji algoritam u kojem se za interpoliranu vrednost uzima

poznata vrednost iz najbliZe tacke u osnovnom rasteru:

x<05y<05=wl])=1wl12)=0w(2,))=0w(2,2)=0
x205y<05=>wl])=0wl2)=1w2])=0w(2,2)=0

. 7
x<05y205=wl])=0wl12)=0w(2,])=1w(2,2)=0 3.7)
x205y205=wl])=0wl12)=0w(2,])=0w(2,2)=1

Algoritam se moZe izraziti i jednostavnije:
x<05y<05=>wl]l)=1wl12)=0w(2,])=0w(2,2)=0
x205y<05=wl)=0wl12)=1w2,])=0w(2,2)=0 3.8)

x<05y205= wl)=0w1,2)=0w2,)=1w(?22)=0"
x205y205= wl,)=0w1,2)=0w2,))=0w(2,22) =1

Na slici 3.1 je prikazana interpolacija sa SH algoritmom. Velika prednost ovog
algoritma je jednostavnost (prakti¢no nepotrebni procesorski resursi) a nedostatak je

stepeniCasta struktura ivica i neprirodno uniformisana tekstura slike (blokovska mustra).

SHinterpolacija F=4

slika

N\

Slika 3.1 Interpolacija sa SH algoritmom

3.1.2 Bilinearna interpolacija

Bilinearna interpolacija je neSto kompleksniji algoritam gde se koeficijenti
interpolacije raCunaju na osnovu udaljenosti tacaka iz osnovnog rastera od

interpolacione tacke:

wlLLD)=0-y)-0-x) wl2)=0-y)-x
w21 = y-(1-x) w22 =y-x

3.9

Lako je proveriti da ovi koeficijenti ispunjavaju i uslov jedini¢nog DC pojacanja.

11
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Na slici 3.2 je prikazana interpolacija sa koriS¢enjem ovog algoritma. Uz vece
zahteve u procesorskim resursima, postize se prirodnija tekstura objekata i bolja

interpolacija ivica iako su ivice donekle razmazane.

bilin interpolacija F=4

slika

N\

Slika 3.2 Bilinearna interpolacija

3.1.3 Bikubi¢na interpolacija

Bikubicna interpolacija daje bolji kvalitet interpolirane slike u odnosu na SH i
bilinearnu interrpolaciju na racun povecane sloZenosti izracunavanja. Koeficijenti
interpolacije se kao kod bilinearne transformacije racunaju na osnovu udaljenosti tacaka
iz osnovnog rastera od interpolacione tacke. Pri interpolaciji koristi se 16 piksela iz
originalnog rastera (4 x 4 okolina) i vrednosti piksela koji su bliZi interpoliranom pikselu

imaju vedi uticaj na interpoliranu vrednost:

31af =2laf +1 d|<1
2 2
w(d) = —%|d|3+§|d|2—4|d|+2 1<|d|<2 (3.10)
0 inace

gde je d udaljenost izmedu interpoliranog piksela i piksela originalnog rastera.
Koristenjem bikubi¢ne interpolacije dobija se bolja interpolacija detalja u odnosu

na SH i bilinearnu interpolaciju uz vecu sloZenost izraCunavanja.

3.2 Lokalno adaptivni algoritmi za interpolaciju

U ovu grupu algoritama spadaju algoritmi koji vode racuna o sadrzaju slike u
okolini interpoliranog piksela i u zavisnosti od neposredne okoline interpolirane tacke

odreduju interpoliranu vrednosti. Algoritmi iz ove grupe teZe Cuvanju ivica (oStrine

12
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slike) uz umerenu kompleksnost kao posledicu koriS¢enja neposredne okoline slike za
adaptaciju interpolacionih koeficijenata.

Ovaj pristup je originalno demonstriran u [Battiato 02] i unapreden u nedavno
objavljenim algoritmima: ,,adaptive image scaling based on local edge directions* (LAI)
[Lai 10], ,,image magnification using interval information* (KI) [Jurio 11] i ,,fast image
interpolation using directional inverse distance weighting for real-time applications®

[Jing 13].

3.2.1 Unapredena interpolacija koriS¢enjem lokalnih informacija (K-
interpolacija)

Poboljsani algoritmi za interpolaciju koriste Siru okolinu originalnih piksela oko
interpoliranog piksela za kontrolu intepolacionih koeficijenenata. Dobar primer je
interpolacioni algoritam koji koristi K-funkciju pri racunanju interpolacionih
koeficijenata.

U predloZenoj nelinearnoj metodi za interpolaciju slike svakom pikselu se
pridruzuje interval dobijen na osnovu okolnih piksela. Interpolacija se radi na osnovu
dobijenog intervala i K, funkcije (operatora). Rezultati pokazuju znacajno poboljSanje

u opStem izgledu slike ali se i dalje javljaju problemi na ivicama slike.

3.2.2 Interpolacija kontrolisana strukturom slike (LAIl)

Algoritmi za interpolaciju kontrolisani strukturom slike pokusavaju da detektuju
ivice u slici 1 da to koriste pri interpolaciji. Dobar primer je algoritam koji koristi
sli¢nosti Cetiri susedna piksela i na osnovu toga bira samo pouzdane originalne piksele
za interpolaciju u zavisnosti od pozicije interpolirane tacke (LAI).

Ovaj algoritam za interpolaciju koristi minimalnu okolinu interpolirane tacke (2x2
- minimalan pravougaonik). Prvo identifikuje strukturu ivice definiSu¢i pet mogucih
slucajeva: bez ivica, horizontalna ivica, vertikalna ivica i dve razli€ite dijagonalne ivice
(u SW-NE i SE-NW smerovima). Zatim, za svaki slucaj koristi se razlicit skup

interpolacionih koeficijenata za interpolaciju na osnovu cetiri piksela (3.4).

U prvom koraku cetiri tacke se grupiSu prema slicnosti njihovih vrednosti.

Grupisanje je zasnovano na Sest mogucih razlika vrednosti piksela originalne slike:

13
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D) = max(1;, (11, ¢) ~ 1, (1,2,0)]) D2) = max(1;, (L1, ¢) = 1;,,(2,2,¢))

c=1,..C c=1,..C
D@3) = max( 1, (L1,¢) = I, (2,1,¢))) D(4) = max(1;, (1,2,¢) = 1;,(2,2,¢)]) . 3.10)
e=1,.C e=1,.C )
D) = max(1;,(1,2,¢) — I, (2,1,¢)|) D(6) = max(|1;,(2,2,¢) ~ I, (2,1, c)))
c=1,.C c=1..C

Odluka o grupisanju piksela sa slicnim vrednostima u pet slucajeva donosi se na

osnovu minimuma razlika kori§¢enjem ekperimentalno utvrdenog praga 7:
DR3)iliDM@)min i DR)>Th i D(5)>Th vertikalna
D1)ili D(6)min i DR2)>Th i D(5)>Th horizontalna

DS)min i D()>Th i D(6)>Th NW —-SE . 3.11)
DR2)min i D(1)>Th i D(6)>Th NE — SW
inace bilinearna

Prva Cetiri slucaja, kontrolisana strukturom ivice prikazana su na Slici 3.3.

D(6)
®.06)
D3| " D
D(2).~ -.,,P(5)
JEEORS
D)
vertikalna horizontalna

Slika 3.3 Cetiri slu¢aja ivicom kontrolisane interpolacije sa razlikama vrednosti piksela koristenih
prilikom grupisanja

U drugom koraku vrsi se interpolacija na osnovu Cetiri piksela (3.4) sa razli¢itim

skupovima koeficijenata specificiranim na osnovu identifikovanog slucaja i poloZaja

interpoliranog piksela:

14
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dh<05 wlD)=1-dv wl2)=0 w21)=dv w2,2)=0
vertikalna

dh>205 wlLl)=0 wl2)=1-dv w21)=0 w2.2)=dv
dv<05 wl)=1-dh wl2)=dh w21)=0 w(2,2)=0

horizontalna
dv=>205 wl)=0 w(l2)=0 wRl)=1-dh w(2,2)=dh

dv<0.5—dh wlD=1 wl12)=0 w2D)=0 w(22)=0
NW-SE Jdv>15-dh wlD=0 w(12)=0 w2D=0 w22)=1 (3.12)

inade w1 =0 w(1,2) = 0.5 (1+dh —dv) w(2,1) = 0.5- (1 = dh + dv) w(2,2) =
dv<-0.5+dh wl)=0 wl2)=1 w2D=0 w(22)=0

NE -SW dv>0.5+dh wlLL)=0 w@12)=0 w21)=1 w(2,2)=0

inace w(l,1)=0.5-(2—dh—dv) w(1,2) =0 w(2,1) =0 w(2,2) = 0.5 (dh + d
bilinearna ~ w(LD)=(1—dv)-(1—dh) w(1,2)=(1-dv)-dh w2 =dv-(A—dh) w(22)=dv-a

Ovaj algoritam cuva strukturu ivica uz ocuvanje teksture. Ipak, kvalitet

interpolacije znatno zavisi od praga i izbor optimalnog praga mnogo zavisi od sadrZaja

slike.

3.3 Algoritmi za interpolaciju slike koji se adaptiraju na osnovu
informacija iz Sire okoline interpolirane tacke (globalno
adaptivni)

Trecu grupu algoritama karakterisu sloZzena analiza slike, pove¢ana kompleksnost

1 dobar kvalitet interpolacije. Predstavnici ove grupe algoritama su algoritmi opisani u

[LI 01], [Zhang 06], [Zhang 08], [Dong 11], [Giachetti 11], [Liu 11] kao i ,,super-
resolution convolutional neural network (SRCNN) [Dong IEEE16]*

3.3.1 Interpolacija zasnovana na uzorcima

Algoritmi koji pripadaju ovoj grupi koriste osobinu samosli¢nosti slike. Na osnovu
analiziranja primera slika u maloj i velikoj rezoluciji kreira se skup (re¢nik) uzoraka a
zatim se na osnovu nau¢enog mapiranja uzoraka male rezolucije na uzorke velike
rezolucije rekonstruiSe slika velike rezolucije

Primer ove grupe algoritama je algoritam koji koristi konvolucione neuralne mreze

(single image super resolution convolution neural networks) (SRCNN) [Dong IEEE16]

15
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3.4 Projektovanje algoritama za interpolaciju

Prilikom projektovanje algoritama za interpolaciju potrebno je napraviti
kompromis izmedu sloZenosti izracunavanja i kvaliteta interpolirane slike. Algoritmi
zasnovani na poznavanju karakteristika kompletne slike pruzaju bolji kvalitet
interpolirane slike ali zahtevaju veoma kompleksna izraCunavanja. Algoritmi zasnovani
na poznavanju karakteristika slike u neposrednoj okolini interpolirane tacke ne zahtevaju
visok nivo kompleksnosti izraCunavanja ali i pruZaju nesto losiji kvalitet interpolirane
slike. Kvalitet slike se definiSe kao strukturalni kvalitet (oCuvanje ivica) i prirodan izgled
(tekstura) interpolirane slike. Dakle, pri projektovanju algoritama za interpolaciju
suocavamo se sa tri bitne odluke:

¢ Velic¢ina analizirane okoline oko interpoliranog piksela ima direktan uticaj
na sloZenost raCunanja i kvalitet slike (najmanja veli¢ina analizirane
okoline je 2x2 susedna piksela originalne slike);

e (Ocuvanje ivica za identifikovane strukture u slici; i

¢ Interpolaciono pravilo (raCunanje nepoznate vrednosti slike na poziciji
interpoliranog piksela na osnovu poznatih vrednosti u susednim pikselima

originalne slike) garantujuci prirodan izgled slike (teksturu).
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POGLAVLIJE 4.

HIPOTEZA

U ovom radu postavljana je sledeca hipoteza:

* moguce je vrsiti interpolaciju na osnovu poznavanja ograni¢enog (malog)
broja tacaka iz okoline interpolirane tacke odredujuci podskup tacaka koje ¢e
biti koriStene za racunanje interpolirane vrednosti;

* interpolacione koeficijente moguce je odrediti prave¢i analogiju sa
gravitacionim zakonom;

* moguce je ocuvati ivice slike uz korektnu interpolaciju teksture.

Sa ovim se ispunjavaju zahtevi za kvalitet, fleksibilnost i efikasnost

implementacije (mogucnost koriS¢enja na platformama sa ograni¢enim resursima).

U cilju dokazivanja hipoteze analizirae se postojeca reSenja sa ciljem da se
prikupe informacije o trenutnim dostignu¢ima, njihovim moguénostima i sloZzenos¢u.

Odredi¢e se skup Zeljenih scenarija i formirati skup uzoraka (izborom iz
referentnih baza slike kao i generisanjem slika odredenih karakteristika) koji ¢e se

kasnije koristiti za analizu i razvoj algoritma.
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POGLAVLJA 4 - PREGLED MERA ZA OCENU KVALITETA PROGRAMSKE SPREGE

Pregledom postoje¢ih postupaka za interpolaciju slike utvrdice se koje klase
algoritama su pogodne za primenu u sistemima za rad u realnom vremenu. Razvice se
poboljsani algoritam u cilju postizanja boljih performansi sistema.

Hipoteza ¢e se dokazati simulacijom na personalnom racunaru. Odabrati ¢e se i
odgovarajuce mere za ocenu kvaliteta interpolirane slike i poredice se efikasnost novog
pristupa postoje¢em.

Za verifikaciju rezultata koristi¢e se referentne slike iz javno dostupnih baza slika

kao i namenski generisane slike.
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POGLAVLIJESS.

PREDLOG METODE ZA INTERPOLACIJU KOJA CUVA
IVICE | BAZIRA SE NA ANALOGIJI SA GRAVITACIONIM
ZAKONOM

Problem interpolacije se generalno definiSe kao problem izra¢unavanja nepoznate
vrednosti interpoliranog piksela na osnovu poznatih vrednosti piksela iz originalne slike,
pri ¢emu je pozicija interpoliranog piksela proizvoljna u odnosu na raster originalne slike
(Slika 5.1).

Algoritam za interpolaciju primenjujemo na originalnu sliku { lin(v, b, ¢); v=1,...,
V,h=1,..,Hic=1,.., C} gdesuViH broj piksela u vertikalnoj i horizontalnoj
dimenziji a C je broj komponenata boje (C = 1 za monohromatske slike i C = 3 za slike
u boji). Za dati faktor skaliranja (interpolacije) F, pikseli interpolirane slike su { Lu(p,
g, 0 p=1..., Vowig=1,..., Hu , c = 1,..,C } gde su veli¢ine slike po vertikalnoj i
horizontalnoj dimenziji Vo= F'V and Hou = F-H. Originalni raster i raster interpolirane
slike prikazani su na Slici 5.1.a. Imaju¢i u vidu aplikaciju sa ograni¢enim resursima,
vrednost interpoliranog piksela L..(p, g, ¢) rauna se koriS¢enjem samo Cetiri susedna

piksela iz originalne slike (Slika 5.1.b):

p—1 -1
I,(v+Lhe) I, (v+Lh+1c) v={+1J av=L""11-y
F (5.1

F
-1

I, (v,h,c) I, (v,h+1c) h= +1 Ahzq—_l-i—l—h
F F
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gde su Av i Ah su necelobrojni ostaci (vrednosti izmedu 0 i 1) koordinata (vertikalne i

horizontalne) u ¢etvorouglu definisanom sa pikselima /;x() iz (5.1).

2 original
8 o] o] s} o] o] s} #  interpolation H
x 0% ox  ox ox ox == F lin(v+1, h) I (v+1, h+1)
7T ] 0w @ eI ] ® O @ w b O O
wow o ow o owow o ox woooxox oW om
B o] o] ol o] o] ol o] o] R
wo®owoxowm ox woooxox ow o om
5t Lo & R @ WO ow @ w0 x @ =0 i lout(pIQ)
R woomowox o om
4r o] o] ol o] o] ol o] o] B
X owowowox ox P
Av
3r @ % Oox @ w0 % @ %O x @ =0 B 1 (v, h) I (v, h+1)
v, -V,
Ed Ed kS s H H H Ed Ed kS s " A "
2r o) o) o} o) o) o} o) o) B O O
Ed Ed kS s H H H Ed Ed kS s
1 @ Eo I @ E eI @& w0 % @ ) 4
0 | 1 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 3 B 7 g El

Slika 5.1 (a) rasteri originalne i interpolirane slike i (b)okruZenje sastavljeno od Cetiri tacke za

faktor skaliranja F = 1.5

5.1 Osnovna ideja

Zbog zahteva za malom kompleksnoS¢u interpolacijom obuhvacena okolina
interpolirane tacke sadrZi Cetiri piksela originalne slike. Zbog zahteva za ofuvanjem
ivica potrebno je identifikovati ivicu u analiziranoj okolini od Cetiri tacke. Ako je ivica
prisutna tada je moguce podeliti Cetiri piksela koji predstavljaju okolinu interpolirane
tacke u dve grupe. Pikseli u svakoj grupi su medusobno sli¢ni.

Podela piksela u dve grupe na osnovu njihove slicnosti postizZe se sortiranjem Cetiri
poznate vrednosti originalne slike prema njihovoj sli¢nosti i traZenjem maksimalne
razlike u tom nizu sortiranih piksela. Ta maksimalna razlika deli niz u dva dela. Na taj
nacin definisane su dve grupe slicnosti gde svaka sadrZi piksele koji pripadaju suprotnim
stranama ivice.

Zatim je potrebno odrediti pripadnost interpoliranog piksela jednoj od te dve grupe
sli¢nosti na osnovu pozicije interpoliranog piksela. Konac¢no, interpoliranu vrednost
treba izracunati koriS¢enjem samo vrednosti piksela iz identifikovane grupe sli¢nosti.
Odgovarajuce pravilo za interpolaciju bi trebalo biti primenjivo na bilo koju veli¢inu
grupe (1, 2, 3 ili 4 piksela) i treba da obezbedi prirodan izgled interpolirane slike. U tu

svrhu predloZen je nacin interpolacije zasnovan na analogiji sa zakonom gravitacije.
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Metod za interpolaciju zasnovan na analogiji sa zakonom gravitacije je
generalizacija metoda za interpolaciju bez ograniCenja broja piksela koji se koriste u
interpolaciji 1 polozZaju interpolacionih piksela. Dodatno, osobine metode kao filtera su
uporedive (ne losije) od bikubicne (i bilinearne) metode. Ukratko, predloZeni algoritam
sastoji se od Cetiri koraka: sortiranje, grupisanje prema sli¢nosti, odredivanje pripadnosti

interpoliranog piksela i interpolacija prema analogiji sa zakonom gravitacije.

5.2 Sortiranje vrednosti piksela

Cetiri piksela koji pripadaju originalnoj slici (5.1) treba da budu grupisana u dva
regiona prema slicnosti njihovih vrednosti. Proces pocinje sortiranjem vrednosti
interpolacionih piksela. Interpolacioni pikseli organizovani su u dvodimenzionalnoj
matrici i pre sortiranja potrebno ih je organizovati u jednodimenzionalnu matricu
(reorganizacija 2D matrice u 1D matricu definisana je u (5.2)). Cetiri piksela iz
dvodimenzionalne matrice /;; organizovani su u sekvencijalnu matricu (niz) S, posebno

za svaku komponentu boja (c):

SQ@-(v,~D+h,c)=I1,(v+v,~Lh+h —1,¢) v,=12 h =12. (5.2)

m

Cetiri indeksa ove matrice odgovaraju po redovima indeksima Ccetiri

3 4
interpolaciona piksela: L 2}.

Sekvencijalna matrica (niz) S sortirana je prema vrednostima koje sadrzi (prvo
najmanja vrednost) ¢ime su takode definisana Cetiri indeksa (n.) sortirane matrice (niza)

iz originalnog skupa [1,2,3,4]:

S (k)=S(n (k),c) k=1,..4

n_(k) takoda je S(n,(1),c) < S(n,(2),¢)< S(n,(3),¢)< S(n (4),c). 5-3)

5.3 Grupisanje prema slicnosti

Nakon sortiranja vrednosti interpolacionih piksela potrebno ih je grupisati prema
njihovoj sli¢nosti. To se radi trazenjem maksimalne razlike medu vrednostima susednih
interpolacionih piksela iz sortirane matrice (niza).

Maksimalna vrednost D.max medu susedima u ovoj sortiranoj matrici (nizu) ISc(,

¢) - Se(k+1, ¢)l je odredena (k = 1,..., 3), zajedno sa svojom pozicijom kcmax (1, 2 ili 3).

21



POGLAVLIJE 5 - PREDLOG METODE ZA INTERPOLACIJU KOJA CUVA IVICE I BAZIRA SE NA

ANALOGIJI SA GRAVITACIONIM ZAKONOM

Zatim, komponenta boja ¢* sa maksimalnom razlikom vrednosti piksela slike Dc#max
definiSe indeks podele kcxmax i listu originalnih indeksa n.= (k). Lista nc«(k) i indeks
podele kc=max koriste se za formiranje dve grupe piksela iz originalne slike sa

odgovarajuc¢im listama originalnih indeksa n; i n2 kao §to je

k n.: D

c*,max " " c*

— k —
- maX{Dc,max }’ cr = arg max{Dc,max }’
c=1,...,C c=l,...,C

n(k)y=n.(k) k=1..,k (5.4)

ny(ky=n_(k,. _+k) k=1..4-k

c*,max

Moguce su dve vrste particionisanja piksela u dve grupe : 1:3 (kexmax = 1 or 3) ili
2:2 (ke max = 2). Tre¢a moguénost (0:4) dozvoljena je ako je maksimalna razlika Dexmax
manja od predefinisanog praga D (kc+max = 0). Ukupno postoji sedam mogucih nacina
za podelu piksela originalne slike.

Uloga predefinisanog praga Dy je da pomogne identifikaciji oblasti koje ne sadrze
ivice. Ako je postavljena suviSe visoko ne bi detektovali ivice u slikama sa malim
kontrastom. Postavljanje male vrednosti praga nije tako kriticno jer se u detekciji ivica

koriste i drugi kriteriji. Eksperimentalni rezultati prikazani u ovom radu dobijeni su za

vrednosti praga D postavljenu na 10.

5.4 Odredivanje pripadnosti interpoliranog piksela grupi
sliénosti

Interpolacioni pikseli podeljeni su u prethodnom koraku u dve particije prema
njihovoj sli¢nosti. Pre interpolacije novog piksela potrebno ga je pridruZiti
odgovarajucoj particiji. Originalni pikseli iz odabrane particije bi¢e koriSteni za
interpolaciju. Sedam razlicitih slucaja podela na particije prikazano je na Slici 5.2, pri
cemu slucajevi 1 do 4 odgovaraju particionisanju 1:3, slucajevi 5 do 7 odgovaraju
particionisanju 2:2 dok slucaj 7 takode odgovara i podeli 0:4.

Odlucivanje o tome koji slu¢aj je aktuelan zasnovano je na prepoznavanju oblika

poretka sortiranih piksela:
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n, (1) ... >D )l =1)
n, (1) (Dc‘,max > D, )nlk, = 3)
slu¢aj =4 5 (Dc max > D )/\ (k(-:max = 2)/\ (b, = (1.21) v (n, = [3.4)) - (3.5)
6 ( e > DI (kc*,max = 2)/\ ((n, =131V (n, =[2.4))
7 (Dc*,max <D, )v ((k(-:max = 2)/\ ((n, =[1,4])v (n, = [2,3])))

Za svaki slucaj sa Slike 5.2, linije predstavljaju pretpostavljenu orjentaciju ivice.

Kako je za slucaj sedam orjentacija ivice nepoznata ona se takode smatra podelom 0:4.

slucaj 1 slucaj 2 slucaj 5 slucaj 7
'] +* +* '] +* * '] * * 1 * L
0.5 \ 0.5 / 05— 105
0o +1 O+ o] O} o 0o +
0 05 1 0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
slucaj 3 slucaj 4 slucaj 6
1 O/ + 1t \o 1o +
0.5 0.5 0.5
O}« + O}« + 0o *
0 05 1 0 0.5 1 0 0.5 1

Slika 5.2 Sedam mogu¢ih podela sa linijama koje odgovaraju pretpostavljenim orjentacijama
ivica
U zavisnosti od pojedinog slucaja piksel se pridruZzuje prema slede¢im pravilima,

gde je sa n; oznacena lista indeksa piksela koji pripadaju odabranoj particiji (5.6).
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n, =[1], Av<0.5-Ah n, =[2],Av<Ah-0.5
sluaj=1:n, = sluaj=2:n, =

n, =[2,3,4], inace n, =[1,3,4], inace

n, =[3], Av>0.5+Ah n, =[4],Av>1.5—-Ah
sluaj=3:n, = sluCaj=4:n, =

n, =[1,2,4], inace n, =[1,2,3], inace (5.6)

n, =[1,2], Av<0.5 n, =[1,3], Ah <0.5
sluaj=5:n, = sluaj=6:n, =

n, =[3,4], inace n, =[2,4], inale

slucaj=7:n, =n, =[1,2,3,4]

Av i Ah su razlomljeni delovi (vrednosti izmedu 0 i 1) koordinata definisanih u
(5.1). Na primer, u slu¢aju 1, ako je novi piksel iznad linije, originalni pikseli 2, 3 i 4

bice koriSteni za interpolaciju.

5.5 Interpolacioni metod zasnovan na analogiji za zakonom
gravitacije

Vrednost interpoliranog piksela racuna se koriS¢enjem originalnih piksela

definisanih listom interpolacionih indeksa:

L;
1,.(p.g.c)=> wln,(k))-S(n,(k),c) L =duZinaod n,, (5.7)
k=1

gde su w(ni(k)) koeficijenti interpolacije. Primetimo da L moZe uzeti bilo koju vrednost
od 1 do 4 (npr. za L = 3 interpolacioni pikseli definiSu trougao i interpolirani piksel se
nalazi u unutraS$njosti trougla). Dakle, upotreba konvencionalnih algoritama za
interpolaciju nije uvek moguca.

Novi algoritam za interpolaciju nazvan gravitaciji-nalik-interpolacija zasnovan je

na analogiji sa gravitacionim zakonom:

Q

W(ni(k))=m

k=1,..,L,, (5.8)

gde su d(ni(k)) udaljenosti susednih piksela od interpoliranog piksela. Sve ¢etiri moguce

udaljenosti definisane su kao:

(-1 EPTRe: I v=12
v=1)-2+h)=(h—1-Ah)" +(v—1-Av) he12 (5.9
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Konstanta Q definisane je uslovom da interpolacija treba da ima jedinicno

pojacanje. Prema tome interpolacioni koeficijenti su dati sa:

| ERCACD)
L m=1
downk)=1 = wn k) =" k=1,..,L (5.10)
P B ERCCD))

Na primer, u slucaju jednog interpolacionog piksela (L; = 1) postoji samo jedan
interpolacioni koeficijent sa vrednoSc¢u jedan, §to odgovara SH interpolaciji.

5.6 Genericki kod predlozenog algoritma

Genericki kod za predlozeni algoritam sumira programsku petlju za sve

interpolirane piksele:

forp=1:V, & q=1:H,
izracunaj originalne koordinate v i h i necelobrojne ostatke Av i Ah (5.1)
preuredi i sortiraj piksele za svaku komponentu boja (5.2) i (5.3)
izracunaj D¢+ max, 1 ke#max (5.4)
identifikuj konstelaciju (Slika. 5.2), (5.5) i (5.6)
Izracunaj interpolacione koeficijente w (5.8), (5.9) i (5.10)
forc=1:C
izracunaj vrednost interpoliranog piksela lo(p,q,c) (5.7)
end

end

Slika 5.3 Genericki kod predloZenog algoritma

5.7 Elementi optimizacije algoritma u implementaciji

Ako posmatramo osnovne algoritamske korake: sortiranje, grupisanje prema
slicnosti, odredivanje pripadnosti interpoliranog piksela i interpolacija prema analogiji
sa zakonom gravitacije moZemo primetiti da se u prva tri koraka koriste i operacije

grananja (odlucivanja) koje mogu znatno uticati na brzinu izvrSenja algoritma. lako u
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cetvrtom koraku nema grananja u njemu se izvr§ava mnogo rac¢unskih operacija tako da
i on uti¢e na performansu algoritma.

Analizom prva dva koraka moZe se uociti da se u njima koriste samo vrednosti
originalnih piksela, to jest, da ne zavise od interpoliranih piksela i da je njihov rezultat
jednak za sve interpolirane piksele koji se racunaju na osnovu istih originalnih piksela
(interpolirani pikseli koji pripadaju istom bloku od 2 x 2 originalnih piksela). Na osnovu
toga moguce je zakljuciti da je prva dva koraka dovoljno raditi samo jednom za sve
piksele koji se nalaze unutar oblasti oivi¢ene sa 4 originalna piksela. Sto je veéi faktor
skaliranja F veca je i uSteda — umesto F x F-1 puta prva dva koraka radila bi se samo
jednom za sve piksele koji se raCunaju na osnovu ista Cetiri originalna piksela.

U trecem koraku se na osnovu identifikovane grupe sli€nosti i poloZaja
interpoliranog piksela u odnosu na originalne piksele odreduje pripadnost interpoliranog
piksela jednoj od grupa sli¢nosti. S obzirom da je mogucih broj poloZaja interpoliranog
piksela u odnosu na originalne piksele konacan za neko F' (F x F-1 poloZaj) moguce
kreirati tabelu sa svim kombinacijama poloZaja interpoliranog piksela u odnosu na
originalne piksele i moguéim varijantama (slucajevima) grupa sli¢nosti. U tom slucaju
odredivanje pripadnosti interpoliranog piksela grupi slicnosti svodi se na cCitanje
vrednosti iz prethodno izracunate tabele. Tabelu je dovoljno izraCunati jednom za jednu
vrednost faktora skaliranja F.

U cetvrtom koraku na osnovu pripadnosti interpoliranog piksela i poloZaja
interpoliranog piksela u odnosu na originalne tacke racunaju se interpolacioni
koeficijenti. S obzirom da interpolacioni koeficijenti ne zavise od vrednosti u
originalnim pikselima nego samo od pripadnosti interpoliranog piksela i njegovog
poloZaja moguce je izraCunati sve vrednosti interpolacionih koeficijenata za jedan faktor
skaliranja F (7 x F x F-1 kompleta interpolacionih vrednosti) i smestiti ih u tabelu (4 x
7 x F x F-1 elemenata).

U tako optimizovanom algoritmu sortiranje i grupisanje prema sli¢nosti se radi
samo jednom za sve piksele koji se nalaze unutar oblasti oivicene sa 4 originalna piksela
i na osnovu toga se bira tabela koja se koristi za odredivanje pripadnosti interpoliranog
piksela i interpolacionih koeficijenata. Poredenje vremena izvrSavanja originalnog
algoritma i optimizovanog algoritma za razliite faktore skaliranja F prikazani su u

Tabeli 5.1.
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Tabela 5.1 Vremena u sekundama potrebna za interpolaciju za razne vrednosti faktora

interpolacije F za veli¢inu slike 256x256

Algoritam F=2 F=3 F=4 F=6 F=8
GR_ORG 39.04 90.79 171.34 407.92 770.78
GR_OPT 3.73 4.79 8.21 10.28 14.62

*Matlab simulacija je koriStena za sve algoritme. Merenja su radena na
personalnom racunaru sa Intel® Core™ i7 procesorom @2.5Gz sa 8GB memorije i SSD

diskom.
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POGLAVLIJE 6.

NEKE OSNOVNE OSOBINE PREDLOZENE METODE

Neke osnovne osobine bitne za kvalitet interpolacije analizirane su i uporedene sa
drugim algoritmima za interpolaciju: ocuvanje ivica, integritet ivica, impulsni odziv sa

odgovaraju¢om prenosnom funkcijom i o¢uvanje teksture.

6.1 Oc¢uvanje ivica

Prednost predloZenog algoritma je ocuvanje ivica kao §to je prikazano na Slici 6.1
koriS¢enjem jednostavne crno-bele slike trougla sa tri tipiCne orjentacije ivica:
horizontalna, vertikalna i dijagonalna. Analizirani algoritmi za interpolaciju mogu biti
koriSteni za povecanje (F > 1) ili smanjenje veli¢ine slike (F > 1). Povec¢anje slike je

izabrano kao viSe ilustrativno.
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ORIG SH BC

AN

Slika 6.1 Rezultati interpolacije za F = 3: a) originalna slika, b) SH, c¢) BC, d) LAI, e) KI, f) GR.

SH algoritam dobro interpolira vertikalne I horizontalne ivice, ali je stepeniCasta
struktura primetna na dijagonalnoj ivici. BC algoritam razmazuje sve ivice. LAI
algoritam dobro interpolira vertikalne i horizontalne ivice i blago popravlja kvalitet
interpolacije dijagonalne ivice. KI algoritam takode dobro interpolira vertikalne i
horizontalne ivice ali unosi odredena izobli¢enja na uglovima i dijagonalnoj ivici.

PredloZeni GR algoritam dobro oCuvava sve ivice. Ipak, blago zaobljuje uglove.

6.2 Ocuvanje integriteta ivica

Inherentna (unutraS$nja) osobina predloZenog interpolacionog algoritma je
oCuvanje integriteta ivica — nema diskontinuiteta ivica izmedu dva susedna
interpolaciona cetvorougla koji odgovaraju susednim interpoliranim pikselima. Ova
osobina je ilustrovana na primeru crno-bele slike (vrednost O-crna i 1-bela). Na primeru
je prikazana desna vertikalna ivica interpoliranog Cetvorougla. Pretpostavimo sledecu

konstelaciju Cetiri originalna piksela za interpolirani piksel:
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lin(v+1, h) lm(v+1, h+1) I _(v+1, h+2)

in

L e o

1v, h) I,v, ht1) 1,(v, h+2)

in

L O ®

Slika 6.2 Primer interpolacionog ¢etvorougla (oivi¢en crtkano) i susednog interpolacionog
cetvorougla (oivicen tackasto). Dva krajnja desna piksela susednog interpolacionog ¢etvorougla
imaju vrednosti a i b.

i u cetvorouglu neposredno pored njene desne strane moguce su Cetiri kombinacije
piksela (a, b) = {0, 1}. Za sva Cetiri slucaja rezultat interpolacije prikazan je na Slici

6.3 ilustrujuci ocuvanje integriteta ivica.

a=0b=0 a=1b=0
a=1b=1 a=0b=1

i

Slika 6.3 Ilustracija ocuvanja integriteta ivica na primeru za faktor skaliranja F = 20

6.3 Impulsni odziv i prenosna funkcija

Za jednostavnu evaluaciju predloZenog algoritma interesantno je analizirati

impulsni odziv i prenosnu funkciju odgovarajuceg interpolacionog filtera.
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6.3.1 1D sluéaj
1D impulsni odziv i odgovaraju¢a prenosna funkcija (anti-aliasing NP filteri)
prikazani su na Slici 6.3 za kubi¢nu (CUB) i gravitaciji-nalik (GR) interpolaciji

koriS¢enjem dve duZine L=21 L =6.

impres [_____ CcUB
' ] —— GRL=2
0.8 Fevsasnasss ]
06 ................ N
D T R T ©
02 ...........................

-100

Slika 6.4 Impulsni odziv i amplitudska prenosna funkcija za 1D kubi¢nu (CUB) i gravitaciji-nalik
interpolaciju (GR)

Kod koris¢enja dve interpolacione tacke gravitaciji-nalik interpolacija pokazuje
bolje potiskivanje aliasing kandidata na frekvencijama dva puta ve¢im od frekvencije
odabiranja. Imajuéi u vidu da gravitaciji-nalik interpolacija moZe biti primenjena i na
veCem broju taaka potiskivanje aliasing kandidata moze biti poboljSano na niZim

frekvencijama.

6.3.2 2D slucaj

2D impulsni odziv sa odgovaraju¢om prenosnom funkcijom (anti-aliasing NP
filter) prikazani su na Slici 6.4 za SH, BL i GR interpolacione algoritme. Ova dva
jednostavna algoritma izabrana su da pokazu prednosti novog algoritma.
Pretpostavi¢emo da su za GR algoritam kori$¢ena sva 4 piksela (L;= 4), kao §to je slucaj

za SH i BL interpolaciju.
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h h

Slika 6.5 Impulsni odziv interpolacionih filtera za SH, BL i GR interpolaciju; faktor skaliranja F
=20 i veli¢inu odziva 40 x 40 piksela.

Impulsni odziv SH interpolacije je Cetvorougao oko impuls piksela. Impulsni
odziv BL interpolacije je kruZznog oblika sa izrazenim vertikalnim i horizontalnim
smerovima. Impulsni odziv gravitaciji-nalik interpolacije (GR) ima kruzni oblik sa
uniformnim vrednostima u svim smerovima.

Prenosna funkcija interpolacionog filtera je Furierova transformacija impulsnog
odziva. Teoretski, to bi trebao biti nisko-propusni filter u svim smerovima sa grani¢nom
frekvencijom od 0.5/F, gde je F faktor skaliranja. U tom slucaju sve moguce aliasing

komponente na visim frekvencijama bi bile potisnute, takode i ivice bi bile razmazane.

Prenosne funkcije tri evaluirana metoda prikazane su na Slici 6.6.

SH BL GR

fh fh fh

Slika 6.6 Amplitudska prenosna funkcija (belo 1: 0 dB i crno 0: ispod -60 dB) interpolacionih
filtera za SH, BL i GR interpolacije; frekventni opsezi u obe dimenzije (fv i fn) su izmedu 0 i 0.25
(normalizovano).

Prenosna funkcija SH metode blago opada, narocito oko vertikalne i horizontalne
ose, Sto indicira znatno prisustvo aliasing komponenti. Kao posljedica toga, ivice teze
da budu dobro ocuvane, dok se u teksturi pojavljuju artifakti nalik blokovskoj mustri.
Prenosna funkcija BL metode potiskuje potencijalne aliasing komponente u gornjem
delu spektra, narocito u dijagonalnom smeru. Posledicno, intepolacija teksture je bolja,

ali su ivice razmazane. Slicno, i prenosna funkcija GR metode potiskuje
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visokofrekventne komponente spektra. Ipak, to rezultuje u uniformo distribuiranim

artifaktima, $to vodi do poboljsane perceptualne kvalitete.

6.4 Korektna interpolacija teksture

PredloZeni algoritam korektno interpolira teksturu kao §to je prikazano na Slici
6.7. Primenom SH algoritma (Slika 6.7 levo) pojavljuju artifakti nalik blokovskoj mustri
u delovima slike sa teksturom. Primenom GR (Slika 6.7 desno) algoritma tekstura je

ocuvana.

Slika 6.7 Korektna interpolacija teksture primer SH u odnosu na GR

6.5 Jednostavna generalizacija za multi-dimenzionalnu
interpolaciju
Uopsteni oblik generisanja interpolacionih koeficijenata koris¢enjem analogije sa

zakonom gravitacije prikazan je slede¢im izrazom:

L
2
[ [l -]
m=1
m#k

L L :
2
2 lx=x]

p=1 m=1
#p

Iouz(x)zzck(x’xk)'lin(xk) o (x,x,) = (6.1)

—_

33

Lou(x) je vrednosti interpoliranog piksela a lin(xx) su poznati interpolacioni pikseli

definisani koordinatama x i xx, sukcesivno. U op$tem slucaju, x i xx mogu biti N-
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dimenzionalni vektori u N-dimenzionalnom prostoru. Dakle, primena algoritma nije

ograni¢ena na jednu ili dve dimenzije.
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POGLAVLIE 7.

EVALUACIUA

PredloZeno reSenje ¢e biti uporedeno sa pet drugih poznatih algoritama za
interpolaciju: SH, BC, LAI, KI i SRCNN. Sledec¢a poredenja su razmatrana: objektivne

mere (metrike) kvaliteta i subjektivan utisak o kvalitetu interpolirane slike.

7.1 Baza referentnih slika (LIVE)

Eksperimenti su obavljeni na svih 29 referentnih slika iz referentne baze slika za
procenu kvaliteta po ime LIVE [Sheikh 14]. Baza slika za procenu kvaliteta LIVE
mnogo je koriStena u evaluaciji raznih algoritama za obradu slike. Neke tipicne slike iz
ove baze slika prikazane su na Slici 7.1.. Slika Bikes je predstavnik sloZenih slika. Slika
Womanhat je predstavnik slika sa portretima. Slika Cemetry sadrzi slova i slika Sailing2

predstavlja slike sa velikim homogenim oblastima.

Slika 7.1 Primeri tipicnih slika iz baze referentnih slika LIVE
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7.2 Mere za procenu kvaliteta slike

Procena kvaliteta slike je proces kojim je moguce oceniti da li slika zadovoljava
potrebe korisnika. Merama za procenu kvaliteta slike pokuSavamo da kvantifikujemo
stepen zadovoljstva korisnika kvalitetom slike. Kad postoji referentna slika tad mere za
procenu kvaliteta sluZze da utvrdimo verovatno¢u da korisnik primeti razliku izmedu
originalne slike i izmenjene slike (u opStem slucaju nezavisno od nacina kako je doslo
do izmene originalne slike). U slu€aju kad ne postoji referentna slika merama za procenu
kvaliteta pokusavamo utvrditi verovatno¢u da korisnik nece primetiti da je u pitanju
vestacki kreirana slika. Klasi¢nim merama za procenu kvaliteta pokusava se utvrditi
razlika izmedu piksela originalne i rekonstruisane slike ne uzimajuci u obzir sloZenosti
ljudskog vizuelnog sistema (HVS) S§to na Sto je ukazano u [Wang 02]. Imajuci u vidu
sloZenost ljudskog vizuelnog sistema s jedne strane i nesavrSenost mera za procenu
kvaliteta slike, koje uprkos ogromnom napretku i dalje predstavljaju pokusaj
aproksimacije ljudskog vizuelnog sistema, namece se potreba za koris¢enjem nekoliko
metrika za procenu kvaliteta slike sa nadom da ¢e se njihovom kombinacijom smanjiti
verovatnoca greske prilikom procene kvaliteta slike. Za procenu kvaliteta slike koriStene
su metrike: PSNR (vr$ni odnos signal Sum) [Wang 09], SSIM (indeks mere strukturne
slicnosti) [Wang 04], SM (mera ostrine slike) [Hu 06], i BIQI (indeks kvaliteta slike bez
reference) [Moorthy 09].

7.2.1 PSNR/MSE

Najjednostavnije metrike za procenu kvaliteta slike su srednja kvadratna greska —
MSE (Mean Square Error) i vr$ni odnos signal Sum — PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)
[Wang 09]. Vr$ni odnos signal Sum se ¢eSc¢e koristi u obradi slike i prednost mu je ako
se porede kvaliteti slika sa razli¢itim dinamiCkim opsegom, inae ne nosi novu
informaciju u odnosu na MSE [Wang 09]. Kori$¢enje ovih metrika je Siroko
rasprostranjeno zbog jednostavnog izracunavanja kao i jednostavnog razumevanja
dobijenog rezultata merenja. MSE predstavlja nivo razliCitosti (greske, izobli¢enja), dok
PSNR predstavlja stepen sli¢nosti (verodostojnosti) dve slike.

Pretpostavimo da se slike koje se uporeduju date sa { Iy(v, h); v=1,..., Vih =
L., H}Yi{ L, h);v=1,..Vih=1,.., H}gdesuViH broj piksela u vertikalnoj i

horizontalnoj dimenziji.
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MSE je definisana kao:
1 vV H
MSE=—>"3(1,(v,h)~1,(v,h)} . (7.1)
VH 35 ‘
PSNR je definisana kao:
L2
PSNR =10log,,——— (7.2)

MSE
gde je L dinamicki opseg dozvoljenog intenziteta vrednosti piksela. (najcesce se koriste
slike predstavljene sa 8 bita po pikselu te je u tom slucaju L = 255). Vrednost PSNR se
uobicajeno iskazuje koriS¢enjem logaritamske skale u decibelima (dB).
Iako su ove metrike ¢esto koristene njihova korisnost za procenu kvaliteta slike je

upitna S$to je i pokazano u [Wang 09].

7.2.2 SSIM

SSIM metod je Siroko rasprostranjen metod za procenu kvaliteta slike zbog vece
korespondencije dobijenih rezultata sa subjektivnim ocenama. Rad u kom je
predstavljen SSIM metod [Wang 04] je jedan od najceSc¢e preuzimanih radova sa IEEE
Xplore baze, a u 2015. godini bio je prvi po broju preuzimanja iz oblasti obrade slike
[Gormish 16].

Pretpostavimo da se slike koje se uporeduju date sa { I(v, h); v=1,..., Vih =
L..,H}Yi{Lv h);v=1,..,Vih=1,.., H}gde su Vi H broj piksela u vertikalnoj i
horizontalnoj dimenziji.

SSIM mera se zasniva na poredenju osvetljaja, kontrasta i strukture slika. Prvo se

poredi osvetljaj obe slike. Procena srednjeg intenziteta osvetljaja ratuna se prema:

, ZZIX v.h). (1.3)
h=1

v=l h=
Funkcija poredenja osvetljaja I(/x , Iy) je funkcija ux i uy.

Za poredenje kontrasta koristi se standardna devijacija:

1
S (7.4)
o zpen-ar]

v=I h=1
Poredenje kontrasta c(/x , Iy) se onda svodi na poredenje ox i gy.

Funkcija poredenja strukture s(/x , Iy) je funkcija (Ix - ux)/ox 1 (Ily - puy)loy.
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Kombinovanjem tri funkcije poredenja dobija se ukupna mera sli¢nosti:

S(r,.1,)=rlle,.1,)elr,.1,)s(1,.1,). (7.5)

Za poredenje intenziteta osvetljaja definiSemo:

2uu +C
i1,,1,)=—20 0 (7.6)
) ltl)c +ltly + Cl
gde je C; mala konstanta €ija je svrha izbegavanje nestabilnosti izraza u slucaju da
imenilac postane suviSe mali.

Na slican nacin definiSemo poredenje kontrasta:

20.0,+C,

C(Ix,ly)= (7.7)

o, +0,+C,
gde je C> mala konstanta Cija je svrha izbegavanje nestabilnosti izraza u slucaju da

imenilac postane suviSe mali.

Poredenje strukture definiSemo kao:

o,+ C,

s(1,.1,)= (7.8)

c.0,+C,
gde je C3 mala konstanta ¢ija je svrha izbegavanje nestabilnosti izraza u slucaju da
imenilac postane suviSe mali a oxy je definisano sa:

1 V H
R (1, (v.n) = N1, (v. 1) = ). (7.9)

Konaé¢no SSIM mera se definiSe kao:

ssim(t,.1, )=l - lelr. o P -[str o0, ) (7.10)
gde sua>0, d>01iy >0 parametri namenjeni regulisanju relativnog uticaja tri
komponente. U cilju pojednostavljenja izraza koristise a =0 =y =11 C3=Co/2 te se
dobija:

up,+C  20,+C,
u+u+C o +0,+C,

ssm(1,,1,)= (7.11)

Kako statisticka svojstva slike obi¢no nisu prostorno stacionarna a izobli¢enja
takode mogu biti prostorno ne stacionarna SSIM mera se obi¢no racuna na lokalnom
prozoru a srednja vrednost izracunatih SSIM vrednosti (MSSIM) za sve prozore koristi

se za procenu ukupnog kvaliteta slike:
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MSSIM(1,1,)= %issm (r,17) (7.12)

i1
gde je M ukupan broj lokalnih prozora a I i I’ su sadrZaji slika koje se porede u i-tom
lokalnom prozoru.

Vrednosti SSIM i MSSIM mera nalaze se u opsegu izmedu -1 i 1, gde identi¢nim
slikama odgovara vrednost 1.

Pored Siroke prihvacenosti PSNR i SSIM metrika njihov veliki nedostatak je da
ne uzimaju u obzir osetljivost ljudskog vizuelnog sistema na ivice u slici $to je pokazano
u [Junyao 11] i [Maksimovi¢-Moicevi¢ 15]. Dobra demonstracija tog nedostatka je

eksperiment iz [Junyao 11] u kom se sa obe metrike meri kvalitet dve slike, gde je prva

slika zamucena (bez finih detalja u slici kao $to su ivice) a drugoj slici je dodat Sum

(Slika 7.2).

Slika 7.2 Poredenje slike ,,L.ena‘ sa razli¢itim izobli¢enjima a) originalna slika, b) zamucena slika
(PSNR = 28.9; SSIM = 0.3235), ¢) zaSumljena slika (PSNR = 29; SSIM = 0.3143),

Prema dobijenim rezultatima PSNR i SSIM metrike moglo bi se zakljuditi da su

slike 7.2b i 7.2c veoma malo razlikuju, iako je subjektivni kvalitet zaSumljene slike

mnogo bolji u odnosu na zamucenu sliku. 1z ovoga moZemo zakljuciti da je pri proceni

kvaliteta slike potrebno uzeti u obzir i metrike koje mere oStrinu slike.

7.2.3 SM

Za razliku od PSNR i SSIM metrika koje su namenjene procenjivanju sli¢nosti
dvaju slika SM (,,sharpness measure‘) metrika je namenjena proceni prisustva ivica u
evaluiranoj slici. Pri proceni se koristi samo evaluirana slika, tako da procenjena
vrednost ne daje informaciju o sli¢nosti/razlikama u odnosu na referentnu sliku -

procenjena vrednost je karakteristika evaluirane slike.
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Metoda je zasnovana na ideji da se u okolini ivice deSavaju velike promene

,,blurring®) [Hu 06]. Na sliku se primenjuju dva razlicita nisko-frekventna filtera a zatim
se detektuju oblasti gde je doSlo do najvefe promene nakon uklanjanja visoko-

frekventnih komponenti iz slike.

Ivica se modeluje kao funkcija skoka sa amplitudom A i ofsetom B. Za diskretan

signal, ivica f(x) prikazana na Slici 7.3 data je sa:

A+B, x20
fx)= xel (7.13)
B, x<0
gde je x pozicija.
T T T T T T
B+A} A - — — B — — 8
- =
o Q" -
| < ~
s A
I ! 7 Vs
| Vs
NS /
/ (}a
g ¥
= " 7
%‘_‘ v
g /!
a
Yy
7‘_/ ." 1
2 A f(x)
, 0 0 b(x)
PN o b (¥
. - - { | b (X)
- - B _,_O/ /d [ + b
Ber==——t-=_ - — —“A - .
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Pozicija X

Slika 7.3 Ivica kao skok funkcija f(x), razmazana ivica b(x) i njene dve dodatno zamucene verzije

ba(x) i by(x)

Pretpostavka je da je idealna ivica (funkcija skoka) razmazana nepoznatim

niskofrekventnim filterom. Niskofrekventni filter modeluje se normalizovanom

Gausovom funkcijom:
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2
exp[— n 2}116 1 (7.14)

gde je o nepoznati pre¢nik zamucenja (zona uticaja niskofrekventnog filtera) koji treba

proceniti. Za normalizovanu Gausovu funkciju vredi:

1 2
Zg(n,a):z%exp{— Z’LZJ:L (7.15)

nel nel

Tada ¢e razmazana ivica f(x) biti:

bx)= 3 (x=n)e.0)= EE?E(;%HZ Z
—1- gln,o)|+B, x<

2 n=x+1

n=—x

xel. (7.16)

Konvolucija dve funkcije sa Gausovom raspodelom sa pre€nicima zamucenja

(zonama uticaja niskofrekventnih filtara) o1 1 62:

¢(1.0,)* g(n.0,) = g Jo? + 02 ). (7.17)

zamucivanje (filtriranje niskofrekventnim filterom) razmazane ivice koriS¢enjem
Gausovog niskofrekventnog filtera sa pre¢nicima zamucenja ca i o (G2 > 0v), rezultuje

u dve dodatno zamucene verzije ivice ba(x) 1 bp(x):

é 1+ ig(n,\/02+0'j)J+B, x>0
b,(x)= j = xel, (7.18)
21 Zg(nm/o-z+of)j+3, x<0
n=x+1
Ay ig( ,,/0'2+0,f)j+B, x20
b, (x) = j = xel. (7.19)
5 1_Zg(””/0'2+0':)j+3’ x<0
n=x+1

Da bi procena zamucenja bila nezavisna od amplitude i ofseta ivica, racuna se
odnos r(x) razlika izmedu originalne zamucene ivice i dve dodatno zamucene ivice za
svaku poziciju x:

r(x)=% xel. (7.20)
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Odnos razlika zamucenih slika nije zavisan od amplitude A i ofseta B.
Identifikacija lokalnog maksimuma odnosa razlika r(x)max omogucuje lokaciju ivica u
slici. Detektuju se lokalni maksimumi u okolinama od 8 x 8 piksela koji su ve¢i od
predefinisanog praga. Veca vrednost lokalnog maksimuma odgovara izraZenijoj ivici.
Sumiranjem svih detektovanih lokalnih maksimuma i deljenjem te sume sa njihovim
brojem dobija se jedinstvena vrednost kojom se karakterizira oStrina slike — SH mera.

S obzirom da SH mera daje informaciju samo o ostrini slike, $to nije dovoljna
informacija za ocenu kvalitetu interpolirane slike, ona je koriStena u kombinaciji sa

PSNR 1/ili SSIM metrikama.

7.2.4 BIQl

Kao i SM metrika BIQI metrika ne zahteva referentnu sliku [Moorthy 10]. Pri
proceni se koristi samo evaluirana slika, i procenjena vrednost daje informaciju o
kvalitetu same slike. Za razliku od SM metrike koja daje informaciju samo o ostrini slike
BIQI metrika daje informaciju o ukupnom subjektivnom kvalitetu interpolirane slike.
Za razliku od PSNR i SSIM metrike koje iskazuju slicnost piksela interpolirane slike sa
pikselima referente slike, BIQI metrika je viSe orijentisana na percepciju kvaliteta slike
sa stanovista ljudskog vizuelnog sistema (HVS) . Dodatna prednost u odnosu na PSNR
i SSIM metrike je veca verodostojnost izmerene vrednosti. To je posledica metode za
odredivanje PSNR i SSIM metrike gde se originalna (referenta) slika smanjuje te se tako
dobijena slika povecava interpolacionim metodama koje se evaluiraju. Smanjivanjem
slike gube se bitne informacije o slici (uglavnom ivice) te je moguce da interpolacione
metode koje oCuvavaju ivice ne mogu da u potpunosti pokazu svoju vrednost (jer su
ivice oSte¢ene postupkom smanjivanja slike) pa je neophodno koristiti metrike koje ne
zahtevaju referentnu sliku kao $to je BIQI [Zeinali 14].

Objektivne metrike koje ne zahtevaju referentnu sliku pokuSavaju da predvide
kvalitet novodobijene slike bez ikakvog znanja o neobradenoj referentnoj slici i taj
pristup je korelisan sa ljudskom percepcijom kvaliteta. BIQI metrika je zasnovana na
NSS (,,natural scene statistic) modelu modelu slika [Srivastava 03] prema kome
prirodne scene pokazuju odredene statisticke zakonitosti koje je moguce
parametrizovati. Imajuci u vidu da izobli¢enja u slici uti¢u na statisticke osobine slike

[Sheikh 05] racunanje BIQI indeksa kvaliteta zasnovano je na odredivanju izobli¢enja
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koja su delovala na sliku i uticaja svakog od tih izobli¢enja na kvalitet slike. Posmatra
se pet izoblicenja (JPEG, JPEG2000, beli Sum, zamucenje Gausovog tipa (engl.
,,Gauisan blur*) i brzi prelaz (engl. ,.fast fading*)) iz LIVE baze za ocenu kvaliteta slika
[Sheikh 06].

Na osnovu slike koja se evaluira (slika sa izobli¢enjima) algoritam u prvom koraku
procenjuje prisustvo pojedinih vrsta izoblicenja u slici. Za svaku vrstu izoblicenja
odreduje se iznos verovatnoce prisustva tog izobli¢enja u evaluiranoj slici. Iznosi
verovatnoca prisustva pojedinih izoblicenja u slici oznacavajuse sa p;, {i=1,...,5}. Prvi
korak se moze posmatrati kao klasifikacioni korak. U drugom koraku vr$i se evaluacija
kvaliteta slike za svako od izobli¢enja. Neka su sa g;, {i = 1,..., 5} predstavljene ocene
kvaliteta za svaki od pet algoritama za procenu kvaliteta (po jedan za svako od pet

izobli¢enja). Kvalitet slike se onda izraZava kao verovatno¢om ponderisana suma

5
BIQI =Y p.gq, . (7.21)
i=1

Za Klasifikaciju se koristi masina potpornih vektora (engl. ,,support vector
machine®) [Vapnik 00] obucena na slikama sa izoblicenjima iz LIVE baze za procenu
kvaliteta slika. Za odredivanje indeksa kvaliteta koristi se regresija potpornih vektora
[Vapnik 00] i v—maSina potpornih vektora [Scholkopf 00].

Rezultati BIQI metrike na slikama sa izoblicenjima iz LIVE baze za procenu
kvaliteta slika pokazuju veliki stepen korelacije sa ljudskom percepcijom kvaliteta (za

svaku sliku sa izoblicenjima iz LIVE baze postoje DMOS ocene) [Moorthy 10].

7.3 Poredenje koris¢enjem objektivnih metoda

Za objektivnu procenu kvaliteta interpolacije slike koriS¢ene su dve etablirane
mere: merenje kvaliteta slike sa teZiStem na teksturi i ivicama. Za obe mere potrebna je
referenta uvecana slika. Dakle, originalna slika smanjena je F puta koriS¢enjem SH
algoritma i takva smanjena slika uvecana je F puta kori§¢enjem evaluiranih algoritama.
Rezultujuéa slika uporedena je sa originalnom slikom pomocu dve veoma etablirane
metrike: indeks mere strukturne sli¢nosti (,,the structured similarity index measure”)
(SSIM) [Wang 04] i mera ostrine slike (,,the sharpness measure’’) (SM) [Hu 06]. Metrike

SSIM i SM koriste se za kvantifikaciju kvaliteta interpolacije teksture i ivica,
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respektivno. Dodatno, tradicionalna metrika PSNR je takode razmotrena imajuéi u vidu
njene mane [Wang 09].

Originalne slike su konvertovane u 8-bitne monohromatske slike. Srednje
vrednosti tri metrike (PSNR, SSIM 1 SM) za svih 29 referentnih slika iz LIVE baze
izraCunate su za razlicite faktore skaliranja za sve evaluirane algoritme za interpolaciju.
Za KI i SRCNN algoritme prikazani su rezultati samo za celobrojne faktore skaliranja.
Za ostale algoritme prikazani su rezultati i za necelobrojne faktore skaliranja.

Rezultati evaluacije bazirane na tradicionalnoj metrici PSNR prikazani su na Slici
7.4. PredloZena metoda daje najbolje rezultate za sve faktore skaliranja osim dva, gde su
algoritmi BC 1 KI pokazali nesto bolje rezultate. Ipak, koriS¢enje metrike PSNR za

evaluaciju kvaliteta slike je upitno kao §to je razmatrano u [Wang 09].

26
25
24
23 BC
% LAI
22
90 GR
21 —@—KI
20 —&—SH
—&—SRCNN
19
18

N
N
3]
w
w
[0,
IN

4.5

Slika 7.4 PSNR metrika za razlicite faktore skaliranja — srednja vrednost za 29 slika iz LIVE
referentne baze
Novo ustanovljena mera strukture slike SSIM je takode uzeta u obzir u evaluaciji
predloZenog metoda. Rezultati SSIM mere prikazani su na Slici 7.5 reflektujuéi prirodan
izgled interpolirane slike (tekstura). Opet je predloZena metoda pokazala najbolje
rezultate za sve faktore skaliranja osim za dva, gde su algoritmi BC i KI pokazali neSto

bolje rezultate.
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Tekstura
0.78
0.73
—@—BC
0.68
; —@— LAl
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—e—KI
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0.53 —@—SRCNN
0.48
2 25 3 3.5 4 4.5
F

Slika 7.5 SSIM metrika za razliite faktore skaliranja — srednja vrednost za 29 slika iz LIVE
referentne baze
Za evaluaciju osobine oCuvanja ivica koriStena je SM mera i rezultati evaluacije
prikazani su na Slici 7.6. PredloZena metoda pokazala je bolje rezultate za skoro sve
faktore skaliranja. Ipak, za faktor skaliranja F' = 2.5 SH metoda dala je nesto bolji rezultat

kao $to je za faktor skaliranja F' = 4 KI metoda bila bolja.
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Slika 7.6 SM metrika za razli¢ite faktore skaliranja — srednja vrednost za 29 slika iz LIVE
referentne baze

Performanse pojedinih algoritama varirale su uveliko za razli¢ite metrike. Na
primer, SH interpolacija je imala skoro najbolji rezultate za SM meru, ali najgore
rezultate za PSNR 1 SSIM meru. U cilju vizuelizacije obe karakteristike, o€uvanja ivica
i prirodne teksture, 2D prezentacija rezultata SSIM 1 SM metrika prikazana je na Slici
7.7 kao Sto je predloZeno u [Maksimovi¢-Moicevi¢ 15]. Prikazani rezultati odgovaraju
usrednjenim vrednostima merenja za svih 29 referentnih slika za faktor skaliranja F = 3.
Pri evaluaciji razli¢itih metoda za interpolaciju najbolji balans u opStem kvalitetu
odgovara desnom gornjem uglu, gde su locirani rezultati merenja za predloZzeni GR

metod.

F=3

SH
BC

SM

LAI
° GR
3 —e—K
—e—SRCNN

0.58 0.6 0.62 0.64 0.66 0.68 0.7 0.72
SSIM

Slika 7.7 2D vizuelizacija (SSIM / SM) za faktor skaliranja F = 3 / srednja vrednost za 29 slika iz
LIVE referentne baze
Ukratko, predloZzeni GR algoritam pruZza odlican kompromis izmedu kvaliteta

slike po pitanje teksture i oblasti sa ivicama.

7.4 Poredenje koristenjem subjektivnih metoda

Slede¢i izreku ,,slika vredi hiljadu reci* subjektivno poredenje je takode uradeno
u ovom radu. Zumirani detalji za dve tipicne slike Sailing?2 (slika sa velikim homogenim
oblastima) i Womanhat (tipi¢an portret) prikazani su na slikama 7.8 i 7.9 za faktor

skaliranja F = 9.
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ORIG

Slika 7.8 Uvecani detalji interpolirane slike Sailing2 za faktor skaliranja F = 9 koriS¢enjem
algoritama za interpolaciju: a.) original, b.) SRCNN, c.) BC, d.) KI, e.) LAL f.) GR
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Slika 7.9 Uvecani detalji interpolirane slike Womanhat za faktor skaliranja F = 9 koriS¢enjem
algoritama za interpolaciju: a.) original, b.) SRCNN, c.) BC, d.) KI, e.) LAL f.) GR
Pored zumiranih detalja za ocenu subjektivnog kvaliteta koriS¢en je indeks
kvaliteta slike bez reference (,,Blind Image Quality Index*) (BIQI) [Moorthy 09],
[Moorthy 10]. Prikazane su usrednjene BIQI vrednosti za svih 29 referentnih slika iz
LIVE baze. Vrednosti BIQI mere su u opsegu od 0 do 100 gde manja vrednosti BIQI

mere predstavlja bolji kvalitet slike.

Tabela 7.1 BIQI vrednosti — srednje vrednosti za svih 29 slike iz LIVE baze referentnih slika

Algoritam Faktor skaliranja | Faktor skaliranja | Faktor skaliranja
F=2 F=3 F=4

SRCNN 31.16 35.60 38.76

BC 31.83 37.85 44.57

LAI 39.00 46.52 36.01

KI 32.69 36.50 38.73

GR 27.01 28.16 30.22

BC algoritam bitno razmazuje ivice. KI algoritam je pravi oStrije ivice sa

artifaktima koji lice na bloking efekat/pikselizaciju koji se takode mog primetiti u
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oblastima sa teksturom u blizini ivica. LAI algoritam takode pravi ostrije ivice nego BC
algoritam sa vidljivim bloking efektom oko nekih ivica. SRCNN algoritam daje oStre
ivice i pomalo granularnu teksturu. Granularna tekstura je prikladna za ljudsku koZu, ali
izgleda ¢udno na viSe homogenim oblastima kao $to su oblaci ili jedra. Oba slucaja se
mogu primetiti na Slikama 7.8. 1 7.9.

PredloZeni GR algoritam je sacuvao oStrinu ivica uz oCuvanje prirodnog izgleda
teksture.

Subjektivan utisak zumiranih detalja sa Slika 7.8 i 7.9 je takode potvrden
vrednostima BIQI merenja (Tabela 7.1). PredloZeni metod ima najmanji srednji BIQI

rezultat (na 29 referentnih slika) i pracen je SRCNN metodom.

7.5 Poredenje vremena potrebnog za interpolaciju

U cilju poredenja kompleksnosti evaluiranih algoritama, vremena potrebna za
izvrSenje interpolacionih algoritama za slike razli¢itih veli¢ina predstavljena su u Tabeli
7.2:

Tabela 7.2 Vremena u sekundama potrebna za interpolaciju za razne velic¢ine slika za faktor

interpolacije F =2

Algoritam Velic¢ina slike | Velic¢ina slike | Veli¢ina slike | Velicina slike
128x128 256x256 512x512 750x750
BL 0.766 2.938 8.719 23.594
BC 0.734 2.948 11.063 22.438
SH 0.750 2.965 11.609 24.578
GR 1.469 5.798 20.156 41.250
KI 1.609 6.450 23.391 46.078
LAI 4.359 17.055 61.469 133.516
SRCNN 24.208 77.790 253.498 476.267
RLLR 121.719 469.078 1193.900 3997.000
ASDS 368.406 1925.641 6785.100 15367.950
*Matlab simulacija je koriStena za sve algoritme. Merenja su radena na

personalnom racunaru sa Intel® Core™ i7 procesorom @2.5Gz sa 8 GB memorije i SSD
diskom.

Eksperimentalni rezultati su u skladu sa pocetnim ocekivanjima. Prva grupa
algoritama (SH, BL i BC algoritmi) pokazala je najmanju sloZenost §to je i ocekivano
od algoritama kod kojih interpolacija ne zavisi od sadrZaja interpolirane slike. Lokalno

adaptivni algoritmi (GR, KI i LAI) zahtevaju veéi broj operacija. Zahvaljujuci
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lokalizaciji ekstrakcije osobina slike na najmanju okolinu interpolirane tacke (2 x 2
piksela) njihova slozenost nije mnogo veca u poredenju sa najjednostavnijim
algoritmima (potvrdeno eksperimentalnim rezultatima). Globalno adaptivni algoritmi
(SRCNN, RLLR i ASDS) izdvajaju informacije o strukturi slike na osnovu vecée oblasti
slike i koriste sofisticiranije algoritme Sto rezultuje ve¢im racunarskim zahtevima. Na
osnovu eksperimentalnih rezultata (dobijenih Matlab implementacijama algoritama
dobijenih od autora algoritama) jasno je da najveéi potencijal za algoritamsku

optimizaciju postoji kod algoritama iz trece grupe.
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POGLAVLIJE 8.

ZAKLJUCAK

U ovom radu predloZen je novi algoritam za interpolaciju slike sa naglaskom na
oCuvanje ivica uz ¢uvanje prirodnog izgleda teksture. PredloZeni algoritam primenjiv je
za bilo koji faktor skaliranja. Osnovni algoritamski koraci su slede¢i: Prvo se originalni
pikseli grupisu u dva regiona sli¢nosti i samo pikseli iz jedene grupe piksela se odabiraju
za interpolaciju; Zatim se gravitaciji-nalik interpolacija primenjuje na izabrane piksele.

Kao §to je pokazano, predloZeni algoritam za interpolaciju slike cuva ne samo
horizontalne i vertikalne ivice, nego takode i dijagonalne ivice. Integritet ivica je
garantovan predloZenim setom interpolacionih pravila. Ovo moZe biti naro€ito korisno
za slike sa tekstom. Dodatno, gravitaciji-nalik interpolacija pruZa prirodan izgled
regiona sa teksturom.

Po pitanju kvaliteta ivica i teksture, predloZeni algoritam je u skoro svim
slucajevima bolji od konkurentskih algoritama. Posmatraju¢i potrebne racunarske
resurse (prvenstveno vreme izvrSenja) predloZeni algoritam je uporediv sa drugim
jednostavnim algoritmima i moZe biti identifikovan kao optimalno reSenje u mnogim
aplikacijama na platformama sa ograni¢enim resursima. Stoga, predloZeni algoritam
pruza optimalan balans izmedu kvaliteta slike i sloZenosti izrac¢unavanja.

PredloZeno reSenje je =zaStieno patentnom prijavom ,METOD ZA
INTERPOLACIJU BEZ PROMENE IVICA SA PROMENLIIVIM FAKTOROM
SKALIRANJA
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THE METHOD OF INTERPOLATION WITHOUT CHANGING THE EDGES
WITH VARIABLE SCALING FACTOR®; prijava broj P-2012/0574.

Ocekuje se primena realizovanog patenta u okviru komercijalnih sistema koji se
realizuju na Odseku za racunarsku tehniku i racunarske komunikacije i istraZivackom
razvojnog institutu RT-RK, sa primenom u digitalnim TV prijemnicima. Saradnja
istrazivacko razvojnog instituta RT-RK sa svetski priznatim proizvodac¢ima uredaja i

komponenti potrosacke elektronike omogucuje plasman na trzista Evrope i sveta.
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