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UN METODO RAPIDO DE SUPERRESOLUCION DE IMAGENES

Sandra Martinez’ y Oscar E.Martinez|

b Departamento de Matemdtica, FCEYN-UBA and IMAS, CONICET, Pabellon 1, Ciudad Universitaria, Buenos
Aires, 1429, Argentina, smartin@dm.uba.ar

T Laboratorio de Foténica,Instituto de Ingenieria Biomédica, FI-UBA, CONICET, Av. Paseo Colon 850, Buenos
Aires, 1633, Argentina, omartinez@fi.uba.ar

Resumen: En este trabajo definimos una nueva version del método de superresolucion SUPPOSe (Superposition of
virtual point sources) definido en [1]. El método SUPPOSe se aplica a la superresolucion de diferentes mediciones
fisicas y se basa en suponer que la distribucién de las fuentes de la muestra se puede modelar como una superposicién
de fuentes puntuales de intensidades iguales. Para encontrar las posiciones de dichas fuentes se debe encontrar los
minimos de lo que se denomina funcién objetivo (que involucra una convolucién) y donde la gran parte del tiempo estd
dedicada al cdlculo de la misma. En este trabajo presentamos un método rapido que consiste en convertir el problema
en uno discreto y transformando la convolucién en una multiplicacién. Mostramos que se obtienen resultados similares
a los de SUPPOSe pero con un factor de mejora de alrededor 15 para imagenes de 48 x 48 pixeles .

Palabras clave: imagen, superresolucion, optimizacién, microscopia.
2000 AMS Subject Classification: 68U10, 78A10, 94A08.

1. INTRODUCCION

La resolucion de toda medicién estd limitada por la respuesta instrumental y es siempre un desafio
superar ese limite. En muchas mediciones fisicas, la muestra S(x) estd generada por una distribucién de
fuentes (R(x)) y la relacion entre ambas estd dada por,

S(x) = R(x) * I(x) +1(x) + B(x), (1)

Donde I es la respuesta del instumento (o PSF, por point spread function en microscopia) y 7(x) es el ruido
(con media cero) y B(x) es un fondo.

Existen por un lado algoritmos de reconstruccién de imdgenes, como los que utilizan filtrado inverso, [2]
o0 los que incorporan términos de regularizacién [3-5], pero el hecho de ser (1) un problema “mal puesto”
hace que estos métodos en general introduzcan artificios o que los términos de regularizacién tengan como
consecuencia que no se pueda mejorar la resolucién. Por otro lado, existe desde hace unos afios una familia
de técnicas dpticas de fluorescencia que requieren de sistemas Optico complejos o de la multiple adquisicién
de mediciones para obtener una imagen super-resuelta, [6—8].

En [1,9, 10] se ha desarrollado e implementado un nuevo método de deconvolucién llamado SUPPOSe
que recupera, utilizando una sola imagen, una reconstruccion de la imagen objetivo con mejor resolucion
que la determinada por el tamafio de la PSF (anchura a media altura). El método SUPPOSe se basa en
suponer que la estructura real del objeto se puede aproximar como una superposicion de fuentes puntuales
de igual intensidad, denominadas fuentes virtuales. Este enfoque convierte el problema mal planteado de
encontrar la intensidad para cada posicién en un problema bien planteado de encontrar las posiciones de las
fuentes virtuales. Se demostr6 que aunque el método no requiere asumir que la imagen es rala, como en los
métodos de compressed sensing (CS) [11-13], cuanto menor es la densidad, mejor es la solucién obtenida.

Como en [1] se obtiene una cota tedrica, era de interés determinar cuan lejos podia llegar SUPPOSe.
En [14] se estudia el problema donde la estructura consiste en un nimero pequefio de fuentes y se muestra
que SUPPOSe supera compressed sensing en el caso de imagenes muy ruidosas.

El método SUPPOSe fue testeado en [15] usando una familia de imagenes sintéticas y experimentales
filiformes (muestras poco densas pero no necesariamente ralas y tipicas de la biologia). En ese trabajo se
muestra como es la precision, exactitud y resolucion del método dependiendo de la relacién sefial/ruido.

Una de los grandes desafios era poder mejorar, ademds de la resolucion, la velocidad de convergencia.
Para encontrar las posiciones, en SUPPOSe, se utiliza un algoritmo iterativo de minimizacion global que re-
quiere de multiples iteraciones para aproximar las mismas. Como se menciona en [16] el tiempo de cdmputo
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fue mejorado implementando el cdlculo de la convolucién utilizando placas gréficas para su paralelizacién.
Ese tiempo, sin embargo, crece cuando se aplica en imédgenes grandes en 2D o en muestras 3D, donde se
requieren de muchas evaluaciones.

Es por eso, que en este trabajo, proponemos una variante de SUPPOSe que involucra la multiplicacién
entre las transformadas de Fourier de la muestra con las de la imagen recuperada, pero en donde el problema
de minimizacidn sigue estando en el espacio real. La otra ventaja es que el calculo de la PSF se realiza una
sola vez, sin necesidad de evaluarla en cada paso del proceso iterativo.

En este trabajo mostramos que si comparamos FT_SUPPOSe con SUPPOSe en el caso de imagenes 2D,
el primero tiene una mejora sustancial en el tiempo respecto al segundo.

2. EL METODO SUPPOSE

El método llamado SUPPOSe (por superposition of point sources) asume que se puede obtener una
forma aproximada R(x) de la imagen objetivo como una distribucién de /N fuentes puntuales “virtuales”,
denotadas {ay }_,, cada una con igual intensidad «, i.e.:

N
R(x) = aZé(x—ak). )
k=1

Acé cada ay € R y D representa la dimensién de la muestra. .
En el caso sin fondo (B(x) = 0), S(x) se puede aproximar por S(x), y se define como,

N
S(a:):R(x)*I(x):aZI(x—ak). 3)

k=1
Finalmente, el método consiste en encontrar {ak}fg\f:1 y a como aquellas que minimizan la funcién objetivo,

n - 2
V=Y (S6a) - 5x)) )
i=1
donde n es el niimero de pixels y x; es la localizacion del ¢-ésimo pixel.

Para encontrar el minimo global de la funcién objetivo usamos un algoritmo que consiste en optimizar
las posiciones de las fuentes A = {ak}],c\[:1 utilizando una variante del “real-code version” del algoritmo
genético (RCGA, [17])) y las intensidades o usando cuadrados minimos lineales. Para un esquema del
método ver Figura 1.

N

n:zin HO

Poblacién inicial Reconstruccién SUPPOSe

Figura 1: Esquema del método SUPPOSe. La imagen recosntruida se representa convolucionando las posiciones con
una funcién con la misma forma que la PSF pero 5 a 10 veces mds chica.
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3. FT_SUPPOSE

Para evitar el cdlculo de la intensidad o, en [18] se remplaza la funcién objetivo x2, por la funcién 1
menos una normalizacién de la covarianza entre Sy S (cov). En ese trabajo, se realiza una comparacién
numérica entre SUPPOSe usando x? y cov, mostrando que ambos métodos convergen a la misma solucién.

En este trabajo, reemplazamos la convolucidén presente en cov utilizando la Transformada Discreta de
Fourier (DFT) tanto de la muestra como de su aproximacion.

Denotamos, para cada arreglo X € C*, conn = (ny,ng,...,np),ym= (my,...,mp),
n ni n2 np
Y X(m)= > > - > X(my,ma,...,mp).
m=1 mi1=1mo=1 mp=1

Si asumimos que R tiene soporte compacto dentro de €2 = [1, 73] x [1, 2] X - - - x[1, np], luego aplicando
a .Sy S la DFT, obtenemos por el Teorema de Plancherel que,

>r SMIMERQY

Cov(A) ~1— = - . (5)
VRO SO
Donde ° representa la DFT y si las fuentes virtuales estan en el espacio continuo R” tenemos que,
N .
R)=a) e ?mad (6)
k=1

Como el tiempo de computo para R sigue necesitando de un nimero grande de evaluaciones, para acelerar el
calculo reemplazamos (5) por una nueva funcién cov 7 que consiste en hacer una discretizacién de {ak}]k\[:1
de acuerdo al pixelado. Los pasos para el cdlculo de covpr se describen en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Funcicién covpr
Dadas {ax}2_,, Sy I (o Sy

1. Redondeamos {ak}/,i\[:1 de acuerdo al pixelado de la muestra. Luego, construimos un arreglo que
acumula el valor 1 en cada uno de esos pixeles. Denotamos a ese arreglo por ) 4.

2. Se define H como la DFT del arreglo Q 4.

3. Finalmente definimos la funcién objetivo como,

SR )
covpr(A) =1 - ==——"-. 7
FT IBllr 5]

donde I, ||S||p, M =1 ® §, F,; se calculan una sélavez; J = M © Hy B = I ® H. Acd © denota
el producto punto a punto y || - || 7 la norma de Frobenius.

Para buscar el minimo global de covpr utilizamos una nueva versién del Algoritmo Genético definido
en [1].

4. RESULTADOS Y TRABAJO FUTURO

Para hacer una comparacién entre SUPPOSe y FT_SUPPOSe usamos la misma familia de imagenes
sintéticas definidas en [15], similares a las de [19] y estdndar en microscopia de fluorescencia. La misma
consiste de dos rectas paralelas separadas a distintas distancias a las que luego se las convoluciona con una
PSF Gaussiana. Ademas esa familia es creada con distintos niveles de relacion senal/ruido. En [15] cada
imagen fue sintetizada 30 veces y procesadas usando SUPPOSe. Procesamos esas mismas imdgenes con
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FT_SUPPOSe en Matlab y en una CPU obteniendo una mejora en tiempo de un factor 15 en imédgenes
pequeiias. Cabe resaltar que los tiempos obtenidos para SUPPOSe fueron utilizando las placas gréficas
mientras que los de FT_SUPPOSe con una CPU. Obtuvimos para FT_SUPPOSe resultados cualitativos
similares a los obtenidos con SUPPOSe. Resta evaluar, al igual que en [15] la performance (exactitud,
precision y resolucion) usando los mismos cuantificadores utilizados alli. De esta forma concluiriamos que
con ambos métodos obtenemos la misma performance pero mejorando con el dltimo notablemente el tiempo
de computo.
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