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Resumen—Este trabajo presenta una técnica contenida 
dentro del conjunto de técnicas de super-resolución. La misma 
consiste en generar una imagen de alta resolución a partir de  
un conjunto de imágenes de baja resolución rotadas y 
trasladadas en el espacio. Esta técnica es alternativa a los 
procedimientos de interpolación y demuestra lograr mejores 
resultados para un conjunto de imágenes suficientemente 
grande. 

Dentro del conjunto de técnicas de super-resolución, se 
utiliza el modelo teórico presentado en [1] y se muestran 
resultados obtenidos para una imagen de prueba propia. 

  
Palabras clave—super-resolución, procesamiento de 

imágenes, gradiente conjugado, registración de imágenes, 
reconstrucción de imágenes. 

I. INTRODUCCIÓN 
XISTEN aplicaciones que requieren de imágenes de alta 
resolución para su correcto desempeño, sin embargo, 
la obtención de dichas imágenes se encuentra limitada 

por las características del dispositivo de captura. Muchas 
veces, la construcción de dispositivos que permitan 
capturar con una resolución suficiente es costosa o 
impracticable. 
 Los métodos de super-resolución explotan el contenido 
de información de un conjunto de imágenes de un mismo 
fenómeno aprovechándose del alias contenido en cada una. 
Se requiere que el punto de captura sea diferente en cada 
imagen de manera que existan desplazamientos sub-píxel y 
los sensores capturen información que en otras imágenes 
representa alias [2].  

II. MODELO DE OBSERVACIÓN 
Se utiliza un modelo de observación que describe el 

proceso de captura de una imagen (Fig. 1). Supongamos 
),( yxo  una imagen continua que es muestreada a ),( 21 nnz  

con una frecuencia que satisface el teorema de Nyquist. El 
modelo considera que las p imágenes de baja resolución 
(LR) ),( 21 nnyk  son versiones rotaciones, traslaciones y 
sub-muestreadas de ),( 21 nnz . 

Además, se considera un efecto de desenfoque 
introducido por el tamaño finito de los sensores y el efecto 
de la óptica. Estos efectos son modelados por una función 

de dispersión (PSF) ),( 21 nnhd .  
El método consiste en estimar estas transformaciones 

para obtener z, a partir de las p imágenes ky . No se 
consideran oclusiones parciales, cambios de escala, ni 
cambios en la perspectiva. Otros modelos pueden utilizarse 
para incluirlas, así como también, cambios temporales de la 
imagen de alta resolución (HR) [3] [4]. 

El modelo expresado en notación lexicográfica se define 
como 
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Con ),( 21 LL  el factor de sub-muestreo, z la imagen HR, 

ky la k-ésima imagen LR, 21 NNM ×= el tamaño en 
píxeles de las imágenes LR y 2211 MLMLN ×= . La matriz 

rmw ,  representa la contribución del k-ésimo píxel de HR en 
el m-ésimo píxel de y. mη es el m-ésimo píxel de una 
imagen con ruido gausseano. 

Se utilizará la notación lexicográfica en lo que resta del 
trabajo, salvo que se especifique lo contrario. 

El procedimiento se resume en dos etapas. En la primera 
se registran las imágenes ky  y en la segunda se construye 
la imagen HR a partir de las imágenes LR registradas. Los 
procedimientos de registración y reconstrucción se explican 
más adelante. 

A. Función de dispersión de punto 
La PSF modela el efecto de los sensores y la óptica en la 

captura de la imagen. El efecto producido puede modelarse 
como una convolución con la respuesta al impuso de un 
único sensor (Fig.2).  

La PSF se calcula por la convolución de una ventana 
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Fig. 1: Modelo de observación discreto 
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rectangular de 21 LL × dada por 
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(a, b) son las dimensiones de la región activa de los  

sensores, ( 1T , 2T ) son los períodos de muestreo, o lo que 
es lo mismo, la separación entre sensores (Fig. 3), 

22 vu +=ρ , numberfc −×= λρ 1  la frecuencia de corte del 
óptica, λ la longitud de onda de la óptica, f-number es el 
número focal de la óptica. 
 

 
Fig. 2: PSF discreta en espacio para 521 == LL . 

 

 
 

Fig. 3: Arreglo uniforme de sensores del dispositivo de captura 
 

III. REGISTRACIÓN DE IMÁGENES 
En este procedimiento se busca estimar las 

transformaciones relativas entre las imágenes LR con 
respecto a una de ellas, que denominaremos 1y . 

Suponiendo desplazamientos y rotaciones pequeñas, el 
modelo se puede expresar como un sistema de ecuaciones 
de orden 3 [1] 

 11 −− += n
k

n
k

n
k RVMR  (6) 

 
Donde M es una matriz que depende del gradiente de 

1y y puede ser calculada con un operador de Prewitt. n
kV es 

un vector que depende del error ( )n
kyy −1  y 

[ ]kkk
n
k vhR θ,,=  el vector de transformación n

kk yy → . Para 

permitir transformaciones más grandes, se suma 1−n
kR . El 

algoritmo de registración se resume en la tabla 1. 
 

TABLA I 

ALGORITMO DE REGISTRACIÓN 

1- calcular M 
2- inicializar [ ]0,0,00 =kR  

3- calcular 1+n
kV  

4- calcular n
k

n
k

n
k RVMR += +−+ 111  
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Las principales fuentes de error surgen de la 

transformación aplicada en 6 debido a que involucra una 
interpolación y en las aproximaciones realizadas al 
gradiente para formular el sistema de ecuaciones. Aún así, 
basado en observaciones empíricas, el algoritmo converge a 
soluciones confiables para desplazamientos menores a 10 
píxeles y rotaciones menores a 10 grados [1]. 

Con las estimaciones n
kR  es posible calcular la matriz de 

pesos kmw , como la PSF centrada en el la posición del píxel 

m en HR según la transformación n
kR  (Fig. 4). 

 

 
Fig. 4: Contribución de los píxeles rz en my para la PSF definida en (5) 

 

IV. RECONSTRUCCIÓN DE LA IMAGEN DE ALTA 
RESOLUCIÓN 

Luego de la etapa de registración el modelo definido en 
(1) queda totalmente definido y sólo queda estimar rz . 
Para ello se minimiza la función  
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Mediante el método del gradiente conjugado[1]. 

Inicializando 0z como la interpolación bilineal de 1y  y 
actualizándolo según 
 nnnn gzz ε−=+ ˆˆ 1  (8) 

Con 
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El resumen del algoritmo se muestra en la tabla 2.  
 

TABLA II 

ALGORITMO DE RECONSTRUCCIÓN 

1- calcular 0z , 00 gd −=   

2- calcular nnnnn dzz εε +=+ ˆˆ, 1  

3- si 1
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A. Matrices Ralas y otras optimizaciones 
Si consideramos 20 imágenes LR de 150x100 píxeles 

y un factor de ampliación de 5x5 con precisión simple la 
matriz rmw , ocuparía aproximadamente 419Gb y ji,α  
523Gb lo cual es inviable. Aprovechando la estructura 
rala de éstas matrices se utiliza un formato de 
almacenamiento Compressed Row Storage (CRS) [] 
guardando solo los índices y el valor cuando este es no 
nulo. Además cada fila se almacena en un hash map para 
optimizar la búsqueda que trae como consecuencia el 
formato elegido. 

Al utilizar el formato de almacenamiento CRS 
también es posible realizar las iteraciones sobre los 
valores no nulos de la matriz de una forma muy eficiente. 
Las transformaciones geométricas con interpolación 
bilineal también fueron optimizadas para realizar la 
transformación solo de los valores no nulos de las 
matrices. 

V. PRUEBAS 

A. Simulación de aplicación real 
No se logró la convergencia ni resultados mucho mejores 

que los obtenidos para los métodos de interpolación para la 
implementación realizada. Por ello, se presenta los 
resultados obtenidos en [1].  

Se utilizó un conjunto de 20 imágenes de 85050 ××  
rotadas, trasladadas y desenfocadas y sub-muestreadas por 
un factor )5,5(),( 21 =LL , generadas a partir de una imagen 
original de 250250× . El desenfoque se realizó con una 
máscara gausseana de 55× . Finalmente, se adicionó ruido 
gausseano con 2522 == yx σσ .  

Los parámetros de la cámara óptica utilizados fueron:  
 

ciclos/mm3.83
mm05.0

mm04.0
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Para la optimización del gradiente conjugado, se utilizo 

1.0=λ  
La Fig. 5 muestra el resultado obtenido de una 

interpolación bicúbica. Los resultados obtenidos por súper-
resolución se muestran en la Fig. 6. El método muestra 
mejores resultados, los detalles son más notorios. Aún con 
una única imagen LR, se logran mejores resultados que con 
el método de interpolación bicúbica 

 
Fig. 5: Interpolación bicúbica de 1y  

 
Fig. 6: Imagen reconstruida mediante Súper Resolución 
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B. Influencia del tamaño del conjunto de imágenes LR 
en la estimación 

La Fig. 7 muestra el Error Medio Absoluto (MAE) en 
función de la cantidad de imágenes LR utilizadas. El error 
es medido respecto a la imagen original utilizada para 
generar las imágenes LR. 

 

 
Fig. 7: MAE versus p 

 

C. Costo computacional del algoritmo 
Utilizando el formato comprimido para almacenar las 

matrices, se logró un algoritmo escalable tanto en costo 
computación como en costo de almacenamiento. Los 
cálculos para la resolución de los sistemas de ecuaciones, la 
matriz de coeficientes ji,α  y las iteraciones del algoritmo 
de reconstrucción son despreciables respecto al cálculo de 
la matriz de coeficientes rmw , . Aproximadamente el 
99,99% del tiempo de calculo se utiliza para esto último. 

Igualmente, con todas las optimizaciones posibles, no se 
logró el tiempo de cálculo de 5 minutos que presenta [1]. 
Nuestro algoritmo requirió de varias horas para la 
construcción de la matriz rmw , . 

D. Efectos del ruido en la estimación 
Debido a las horas de cálculo requeridas para las 

pruebas, nos remitiremos a mostrar el efecto del ruido en la 
reconstrucción basándonos en las pruebas de [1]. 

En la Fig. 9 muestra el error medio absoluto entre la 
estimación y la imagen original utilizada para generar el 
conjunto de imágenes LR para distinto 2σ . 

 
Fig. 9: efecto en el error medio absoluto (MAE) para distinto 2σ  

VI. CONCLUSIONES 
Se implementó y probó un método comprendido dentro 

de las técnicas de súper resolución basado en la estimación 
de las transformaciones sub-píxel. El mismo se mostró 
computacionalmente costoso respecto a los métodos de 
interpolación pero los resultados obtenidos lograron 
reconstruir con mayor grado de detalle la imagen de alta 
resolución.  

Para pocas imágenes LR el algoritmo se comporta de 
manera similar a un interpolador bilineal, pero aumenta la 
calidad de la imagen HR a medida que el conjunto de 
imágenes LR crece.   
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