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RESUMO

Nesta dissertagdo, é proposta uma técnica para restauragio de imagens utilizando
algoritmos genéticos. Primeiramehte, sdo discutidos os modelos matematicos para sistemas de
degradacdo e restauragfio de imagens. Em seguida, é apresentada uma introdugfo aos algoritmos
genéticos artificiais, abordando sua estrutura e seus principais operadores. A técnica proposta é
apresentada de maneira detalhada, com énfase as suas diferencas em relagdo as técnicas

ndo-genéticas. Resultados de simulaggo e conclusdes sdo também apresentados.

Palavras-chave: processamento digital de imagens; restauragdo de imagens; algoritmos genéticos.

xii



ABSTRACT

In this dissertation, a technique for image restoration using genetic algorithms is proposed.
Firstly, mathematical models for image degradation and image restoration systems are discussed.
Then, an introduction about artificial genetic algorithms is presented, considering its structure and
main operators. The proposed technique is presented in details, with emphasis on its differences

in relation to non-genetic techniques. Simulation results and conclusions are also presented.

Key-words: digital image processing; image restoration; genetic algorithms.

xiii



CAPiTULO 1

INTRODUCAO

Em muitas aplicagdes na area do processamento digital de sinais, sdo utilizados filtros
adaptaveis que, através do ajuste de seus pardmetros, buscam minimizar ou maximizar uma
determinada figura de mérito. Esta figura de mérito pré-estabelecida define uma superficie paraa

qual o sistema adaptativo deve encontrar, idealmente, o ponto de maximo ou de minimo global.

Na busca desses pontos 6timos, sdo empregados freqiientemente algoritmos que usam o
gradiente da superficie para orientar a convergéncia ao ponto desejado. E o caso, por exemplo,
dos algoritmos pertencentes a familia LMS. No entanto, pela prépria filosofia de tratamento do
problema,'vé amplamente conhecida a exigéncia de superficies de desempenho convexas, sob pena
de se convergir a um 6timo local, por vezes nfo satisfatorio, dependendo das condiges iniciais
do sistema adaptativo. H4, também, o caso de outros algoritmos que, apesar de ndo fazerem uso
explicito do gradiente da superficie de desempenho, ainda possuem problemas relacionados a
convergeéncia local. Na procura de solugdes para a inconveniente convergéncia a um 6timo local,
estabeleceram-se duas principais vertentes de pesquisa: uma procura estabelecer critérios para a
escolha de condi¢des iniciais que levem ao 6timo global sem abandonar os algoritmos de
gradiente; a outra investe em novas ferramentas de busca e otimiza¢do que sejam insensiveis ao
estado inicial do sistema adaptativo. E nesta ultima vertente que se enquadram os algoritmos

genéticos (AGs).
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O principal interesse em fazer uso de AGs em otimizagfo estd na promessa de uma
capacidade de busca e adaptagdo mais robusta que a obtida pelos algoritmos chamados classicos e
seus derivados. Os AGs s@o estruturados de forma a simular os mecanismos de evolugdo e
adaptag@o dos seres vivos, como serd visto no Capitulo 3. Dessa maneira, a robustez almejada se
revelaria na capacidade de se atingir o ponto desejado de uma superficie de desempenho, nio
importando o estado inicial do sistema e a conformagio dessa mesma superficie. Esta pode ser
multimodal ou descontinua que o AG, quando bem ajustado, ainda é capaz de localizar o ponto
otimo global [1]. A liberdade de se tratar com superficies ndo convexas é animadora, pois abre
um leque de possibilidades na escolha daqueles critérios mais adequados a uma determinada
aplicag@o, eliminando a preocupag@o de ser o critério adotado (no) factivel de ser implementado,

por apresentar-se (in)compativel ao procedimento de otimizag3o.

Apesar de os primeiros trabalhos utilizando AGs artificiais em otimizagdo datarem da
década de 70 [1], pouco se tem deles empregado no processamento digital de sinais [2].. Neste
fato reside boa parte da motivagdo desta dissertagdo, cujo objetivo é fazer uso das técnicas de
AGs para filtragem adaptativa em topicos de restauragio de imagens degradadas, investigando
as limitagdes e vantagens desta abordagem. O préximo paragrafo contextualiza a restauragio de

imagens na atualidade, mostrando a sua importancia.

Nas ultimas décadas, houve grande avango no processamento digital de imagens, gragas
ao desenvolvimento de novos algoritmos e da tecnologia de semicondutores [3]. Especificamente
quanto a restauragiio ou recuperagdo de imagens, pode-se dizer que uma necessidade surgida no
final dos anos 50 e crescente ainda nos dias de hoje se constitui num terceiro fator propulsor dos

esforcos em pesquisa. Naquela época, final da década de 50 e inicio da de 60, os nascentes
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programas espaciais das agléncias americana e soviética comecaram a receber as primeiras
imagens obtidas por suas respeqivas sondas e satélites. As fotografias que chegavam as estagdes .
na Terra apresentavam degradagdes devido a diversos fatores — movimento do objeto fotografado
em relagdo & camera, desajustes de focalizagdo, contaminagdo por ruido e turbuléncia
atmosférica, para citar os mais importantes — exigindo procedimentos para aumento da qualidade
em prol do valor cientifico daquele material ¢ a fim de justificar os investimentos milionarios nas
missdes espaciais [4]. Atualmente, a importancia da recuperag:ﬁd de imagens revela-se pelo fato
de sua presenca ndo estar somente na astronomia, mas em areas como microscopia, medicina e
industria cinematogréafica [3-5]. Em todo sistema onde ha aquisi¢do, armazenamento ou
transmissdo de sinais de imagem, pode haver, eventualmente, necessidade de algum tratamento
das imagens resultantes para recuperar degrada¢des inerentes aqueles procedimentos. Detalhes -
importantes podem ser perdidos simplesmente devido a resolugdo limitada do equipamento de
aquisi¢do [3]. Uma imagem pode ser corrompida devido ao envelhecimento. do matérial que .
compde seu suporte de armazenamento €, em uma transmissdo, ha degradac¢les inevitaveis em -

conseqii€ncia das caracteristicas nfo ideais do canal.

Esta dissertagdo aplica AGs em tépicos de processamento digital relacionados a

restaurag@o de imagens e, em seus préximos capitulos, encontra-se estruturada da seguinte forma:

e Capitulo 2 - trata de apresentar o modelo matematico associado ao problema de
restauragdo de imagens, bem como as principais estratégias empregadas para
resolvé-lo;

o Capitulo 3 - introduz as idéias fundamentais dos AGs e sua adequagdo a filtragem

adaptativa;
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e Capitulo 4 - descreve em detalhes a técnica proposta nesta dissertagio;

e Capitulo 5 - apresenta resultados de simulagdo, indicando as vantagens e limitagoes da
técnica proposta,

e Capitulo 6 - sdo apresentadas as conclusdes da dissertagdo e langadas sugestdes para

futurbs trabalhos.



CAPIiTULO 2

DEGRADACAO E RESTAURACAO DE IMAGENS

2.1- Introducaéo.

Em sistemas de aquisi¢do de imagem, sempre se pode dizer que a imagem obtida é uma
versdo mais ou menos alterada da imagem original. O proprio sistema de aquisi¢io, face as suas
- caracteristicas fisicas e/ou desajustes de calibragdo, é considerado como um elemento introdutor -
: de degradagdes. Dependendo da aplicagfio para a qual o sistema foi projetado e dos recursos -

_investidos, sdo estabelecidos quais os niveis aceitaveis da qualidade de uma imagem adquirida.

Tome-se como exemplo, as imagens obtidas por uma maquina fotografica comum para
uso amador e aquelas conseguidas através de um sistema de grande resolugdo para fins
profissionais ou cientificos. Enquanto no album de familia pode-se conviver, sem maiores
problemas, com as fotos “tremidas”, a exigéncia de boa qualidade das imagens para uso
proﬁssional» ou cientifico é muito maior. Quando ocorrem degradagdes inaceitaveis neste ultimo
caso, duas medidas, aplicadas isoladamente ou em conjunto, devem ser tomadas: melhorar o
sistema de aquisigdo, 0 que em muitas situagdes € inviavel pelo alto custo dos componentes de

precisdo; e restaurar as imagens resultantes, utilizando técnicas de processamento de sinais.

As vdrias técnicas ja desenvolvidas para restaura¢do de imagens partem da caracterizago

adequada do sistema degradador. No entahto, ndo importando qual seja o equipamento ou
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processo utilizado para aquisi¢do e apresentagdo de uma imagem, um modelo matemético

generalizado pode ser desenvolvido.

Neste capitulo, em sua segunda segdo, € apresentado um modelo representativo dos
sistemas de degradacdo de imagens. Na Se¢do 2.3, um modelo para restauragio € discutido e na

Secdo 2.4, sdo comentadas as principais abordagens empregadas na restauragdo de imagens.

2.2- Modelo de um Sistema de Degradagao de Imagens.

Seja f(x,y) a imagem original, que se deseja obter através de um processo qualquer.

Sistemas-de degradag@o podem ser representados, de maneira geral, através de um filtro com -

ruido aditivo, n,(x,y), agregado a saida (Fig.2.1).

nAx.y)

+
fxy) — - + g(x.y)
——» Filtro de Degradacao

Fig. 2.1- Sistema de degradagdo de imagens

Se o filtro de degradagdo puder ser representado por um sistema linear de resposta ao

v

impulso A, (x,y), aimagem degradada g(x,y) é expressa por
s .

+00

g =3 3 DRy (k%) + 1y (x,y) @1

l=—0 k=-
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Considerando, porém, 4,(x,y) invariante € a suporte finito N, x N,, a expressdo (2.1)

pode ser simplificada, resultando em

No-1 Ne-1

g,y =Y. Y kD f(k-x,1-y)+n,(x,y) 2.2)
=0 k=0
ou
gx,y)=nh, (x; N**f(x,y)+n,(x,y) (2.3)

Em (2.3), a imagem degradada, g(x,y), é expressa como a convolu¢do bidimensional
entre a imagem original, f(x,y), e o filtro de degradagdo (linear e invariante com resposta ao

impulso A, (x,y)), somada ao ruido n,(x,y).

Alguns sistemas degradadores de interesse pratico sdo modelados através de expressoes -
_ analiticas que representam, aproximadamente, suas principais caracteristicas [4,6]. Exemplos

significativos destes modelos sdo apresentados a seguir:

a) Turbuléncia atmosférica:

. xZ + 2
h,(x,y)=K exp(— Z J 2.4
2o

b) Ma focalizagdo uniforme:

1

hy(x,y) =1 4rR>
0 , €m outros casos.

2 2< 2
,¢ x“+y <R 2.5)
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c¢) Degradag@o bidimensional uniforme:

L se -£ <x y < L
hy(x,y) =112 ’ 277772 (2.6)
0 , €m outros casos.

d) Movimento horizontal de camera:

1 se -L <x< £
hy(x,y)=11L ’ 27772 2.7
0 , €m outros casos.

Em conclusio a segdo, € importante reafirmar que a expressio (2.3) modela sistemas de
.degradagdo lineares e invariantes com ruido aditivo. Deste ponto em diante do trabalho, todos os
sistemas terdo as caracteristicas acima mencionadas, a menos das.exce¢Ges devidamente .

especificadas.

2.3- Sistema para Restauracao de Imagens.

A Fig. 2.2 apresenta o diagrama em blocos de um sistema de restauragio de imagens.

A
. : — fx)
Filtro de Restauragdo |——»

glx.y)
—p

Fig. 2.2- Sistema de restauragdo de imagens.
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Na entrada do filtro de restauragio, tem-se a iinagem degradada, g(x,y), e na saida a

imagem f (x,¥). Quais as caracteristicas que f’ (x,y) deve possuir para que a restaura¢io seja

bem sucedida?

Idealmente, objetiva-se

~

fxp) = f(x,y) (2.8)

Entretanto, na prética, procura-se fazer com que f (x,y) se aproxime da seguinte

condi¢do:
f») =Kf(x-K,,y-K,) @9

ou seja, f’ (x,y) deve ser uma versdo escalada e deslocada da imagem original, f(x,y), pois em
geral, os .algoritmos ndo conseguem recuperar K, K, e K, [7]. Isto, porém, nio é um grande
. problema. Caso haja necessidade, K, K, e K, podem ser estimados através de algumas condigdes
e/ou restrigdes auxiliares. Pode-se supor, por exemplo, que o sistema degradador preserva a
energia da imagem original. Assim, a energia de g(x,y) ¢ igual & energia de f (x,y). A partir

desta suposi¢do, que estd de acordo com a caracteristica de muitos sistemas fisicos, obtém-se

-4

facilmente o valor de K em (2.9). Com K conhecido, f(x, y) pode ser escalada para que sua

energia se iguale a energiade f(x,y).

O sistema de degradago em cascata com o de restauragio, este de resposta ao impulso

h.(x,y),tem como saida a imagem f (x,y), dada por

F6,y) =R, (x,9) ¥ %k, (x, ) % * £ (X, y) + b, (X, y) **n, (%, ) (2.10)
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FO6,9) = by, (x,y)** £(x,p) + (%, ) % #1, (%, y) (2.11)

sendo

b, (x,y) = h,(x,y) **h,(x,y) (2.12)

Para simplificar a andlise e evidenciar os resultados do modelo que vem sendo
desenvolvido, o termo relativo ao ruido n,(x,y) em (2.11) sera inicialmente omitido. Logo, a

expressdo (2.11) pode ser rescrita como:

1,06, = b, (6, ) ** £ (x, ) (2.13)

Para que (2.13) obedega & condi¢do estabelecida em (2.9), a resposta ao impulso do .

sistema equalizado A, (x, y) deve ser

h,(x,y)=Ké(x-K_,y-K)) (2.14)
onde
1 s ,¥)=(0,0 :
B(x,y)={ e (%)=(0.0) (2.15)
0 , €m outros casos.

As expressoes (2.13) e (2.14) consideram o sistema degradador isento de ruido aditivo.

Contudo, para que se tenha uma representagio matematica mais realistica, o efeito do ruido
n,(x,y) sera reintroduzido no desenvolvimento. Assim, substituindo h,,(x,y) em (2.11) pelo

resultado obtido em (2.14), tém-se

J6y)=Kf (x= K,y =K,) +h, (5, 9) * 41, (x,5) @.16)
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f(x,y)=Kf(x—K,y-K,)+n,(x,y) (2.17)

onde o ruido da imagem restaurada é

n,(x,y)=h,(x,y)**n,(x,y) (2.18)

De acordo com as expressdes desenvolvidas, sempre que houver ruido na formagio da

imagem degradada, podem ser obtidas restaura¢Ges que se aproximem do critério estabelecido em

(2.9) a menos do termo »,(x,y).

A equagdo (2.17) apresenta um compromisso na restauragido de imagens reais, onde a
presenga: de ruido € inevitavel: 4, (x,y) deve convergir para K&(x—K,,y—K ), mantendo a

variancia de n,(x,y) em um nivel toleravel.

Na proxima secdio, sdo apresentadas as principais abordagens empregadas na restauragio

de imagens.

2.4- Principais Abordagens para Restauracao de Imagens.

Pode-se classificar os algoritmos para restauragio de imagens em dois tipos, a saber:
cldssicos e autodidatas. Ambos fazem uso de filtros adaptaveis para estimagdo da imagem

original.
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2.4.1- Restauragdo Classica.
Os métodos de restauragdo classica procuram, primeiramente, caracterizar o sistema

degradador utilizando uma imagem f(x,y) conhecida. Nessa caracteriza¢do, duas sdo as

estratégias normalmente empregadas:

a) estimagéo do filtro inverso de 4,(x,y) (Fig. 2.3);

b) identificagio de h,(x,y), com utilizagdo posterior de técnicas que, a partir de

h,(x,y), conseguem uma boa estimativa, f (x,y), da imagem original (Fig. 2.4).

e y) —
Algoritmo e(x.y)
de
Adaptacao

Fig. 2.3 — Estrutura adaptativa para estimagdo do filtro inverso de hy(x,y).



CAPITULO 2 - DEGRADAGAO E RESTAURAGAO DE IMAGENS 13

lnd (x> y)
' +

+
fxy) h(x,) + g(x,y)

/

—> h,(x,y)

Algoritmo
Yle | ey

Adaptacao

Fig. 2.4 — Estrutura adaptativa para identifica¢do de hy(x,y).

Na estratégia (a), observa-se o filtro adaptativo em série ao sistema degradador, enquanto
o algoritmo de adaptag@o procura ajustar os pardmetros de /4, (x, y) para minimizar a imagem de

erro e(x,y), segundo o critério de otimizagio adotado.

Em (b), verifica-se uma estrutura diferente da anterior. O filtro adaptativo procura igualar

seus pardmetros aos do sistema degradador, identificando 4, (x,y).

Caracterizado o sistema de degradag@o, uma imagem degradada g(x,y) podera ser
restaurada, sem necessidade de se conhecer a imagem original f(x,y). Para tanto, o sistema
degradador deve ter pardmetros fixos durante o periodo que compreende sua caracterizagdo € a

obtenc¢do da imagem g(x,y).

Se for utilizada a estratégia (a), a imagem restaurada j} (x,y) € obtida procedendo-se a

convolugdo entre g(x,y) € h.(x,y),
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\
A

J(x,y)=h,(x,y)**g(x,y) (2.19)

No caso da estratégia (b), sdo empregadas técnicas, como as descritas em [3,4,6], que

fazem uso do conhecimento de #4,(x, y) para obter f (x,).

2.4.2- Restauragdo Autodidata.

A restauragfo autodidata, também denominada por recuperagdo cega (blind recovery) ou
desconvolugdo cega (blind deconvolution), ocorre quando se pretende restaurar uma imagem € se
dispde de escassas informagdo sobre a imagem original e sistema de degradag@o. O tnico sinal

completamente conhecido € a propria imagem degradada g(x,y).

Em termos praticos, sempre se detém algum conhecimento a priori sobre certas -
caracteristicas da imagem original e do sistema degradador. Essas informagdes, incorporadas a
estrutura autodidata, sdo de fundamental importancia para o éxito da restauragdo. Exemplos de
possiveis caracteristicas conhecidas a priori sdo: ndo negatividade, suporte finito e valores limite
dos pixels da imagem original; € manuten¢do da energia entre os sinais de entrada e saida do

sistema de degradagéo.

A Fig. 2.5 mostra o arranjo basico de um sistema autodidata de restauragio de imagens.

g(x,y) .
Sistema Autodidata para f&)

> Restauragéo de Imagens

v

Caracteristicas da imagem original
Caracteristicas do sistema de degradagao

Fig. 2.5- Sistema autodidata para restauragdo de imagens.
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Uma introdug@o as diversas técnicas para restauragdo autodidata pode ser encontrada em
[8]. Neste trabalho, serd dada énfase maior a técnica NAS-RIF (Nonnegativity And Suport
constraints Recursive Inverse Filtering) [9], por prestar-se facilmente a implementag¢io com AGs,

dadas as suas caracteristicas estruturais.

i

Na Fig. 2.6, a estrutura em blocos NAS-RIF [8.,9] ¢ apresentada. O objetivo aqui, também
¢ estimar o filtro inverso do sistema de degradac¢io, como no caso (a) da se¢do 2.4.1. No entanto,
a imagem original encontra-se indisponivel. Para contornar a falta desta informagao, um operador

ndo-linear, representado na Fig. 2.6 através do bloco estimador, impde restri¢des deterministicas .

2 imagem restaurada, f (x,y), gerando a imagem de referéncia f(x,y). E o estimador que

comanda a convergéncia do algoritmo.

O bloco de otimizagdo implementa os procedimentos de busca do ponto 6timo na -

superficie de desempenho considerada. Neste caso, como nas Figs. 2.3 e 2.4, pretende-se

minimizar o sinal de erro e(x, y), segundo um critério adotado.

——»| Estimador .

Fx»
S(x,y) > j(x ) + N
AN B, (x,) - 2
e(x,y)
Algoritmo
de <
Otimizagao

Fig. 2.6- Estrutura de um sistema para restauragdo autodidata que implementa o algoritmo NAS-RIF.
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A técnica NAS-RIF, adequada a restauragdo de imagens em niveis de cinza caracterizadas
or um objeto principal destacado de um fundo uniforme (como as imagens astronOmicas, de
b4

raios-X e tomografias), emprega as seguintes restrigdes através de seu estimador:

a) suporte da imagem original conhecido. E considerado suporte da imagem o menor

retdngulo que contém o objeto principal da imagem:;

b) ndo-negatividade da imagem. Esta caracteristica é inerente aos sinais de imagem em

tons de cinza que obedecem ao modelo multiplicativo abordado em [10]:

Fx9) =13 f(x.y) (2.20)

onde a imagem f(x,y) ¢ formada pela multiplicagdo dos componentes f,(x,y), refletdncia
(capacidade de refletir a luz incidente) € f;(x,y), ilumina¢io (quantidade de luz incidente),

ambas estritamente positivas.

E mostrado em [9] que, se forem utilizadas as restrigdes (a) e (b), a superficie de
desempenho € convexa, viabilizando o uso de algoritmos de otimizagdo fundamentados no

gradiente e de baixo custo computacional.

A estrutura que implementa a técnica NAS-RIF' ¢ andloga as estruturas apresentadas em -

[11] para a equalizag@o autodidata de canal em sistemas de comunicagio de dados.

A aplicagédo da técnica abrange diversas areas, incluindo: astronomia, imagens de raios-x,

tomografia e ressondncia magnética.

As Tabelas 2.1 e 2.2 apresentam o algoritmo NAS-RIF, tal qual descrito em [9].
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Tabela 2.1- Algoritmo NAS-RIF.

Condic¢des iniciais:

a) k=0

b) A} =[0---1---0] (a componente igual a unidade é posicionada no centro do vetor)
1) f(x9) = B (x, ) **g(x, )
2) fy) = Estlf(x 0]

se (x,y) ¢ Sup entdo
f(x,»)=0

sendo
se f (x,y) 20 entdo
fx0) = f(x)

sendo
fG,y)=0 ,
3) [W(hk)]r: oJ(h)) aJ(hy)  aJ(h!)
’ Ohy (L1) dhf(1,2)  Oh!(Ny,Ny)
aIht) _ 2 Jl-sen(Feawn] o | .
3.a) ahf(i,j)_z(,,%u,,{ f(x, y){ S :lg(x i+1,y ]+1)}+ ,

2 Y {[jf(x,y)-LF]g(x—i+1,y-j+1)}+2y S -1]

(533w P
4) B = (< VJI(h))=VJ (b)), VI(h}) S (< VI (BE), VI (R >)

5)se k=0 entdod* =-VJ(h*)
senao
d* =-VJ(h*)+p-d*’

6) minimizag#o linear para encontrar f,, tal que J(h* +¢t, -d*)<J(h* +t-d"), Vte R

6.2) J(h)= D & (x,y)+7y Z[hf(x,y)-f]z

V() Yo
6.b) e(x,y) = f(x,y) = f(x,¥)
7 R =k 4t -d"
 k=k+1 |
9) Voltar ao passo (1)

obs.: a minimizagdo linear do passo (6) foi realizada através da rotina dlinmin , encontrada na
referéncia [12].
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Tabela 2.2- Legenda da Tabela 2.1.

Legenda da Tabela 2.1:

f (x,y) : estimativa da imagem original;
f(x,y): imagem de referéncia;

g(x,y): imagem degradada;

e(x,y) : imagem de erro;

k¥ (x,y): filtro de reconsfrugﬁo na iteragdo k;
Nx e Ny : suporte do filtro de reconstrugio;

Y : constante de poderagao;

Sup: regido de suporte da imagem original;
J(h!): valor da fungdo custo para um dado filtro de reconstrugfo;
VJ(h!) : gradiente de J no ponto h*;

(-, -) : produto escalar;

Est[ - ]: operador referente ao bloco estimador;
L,.: valor do pixel que compGe a cor de fundo.

2.5- Conclusao.

Neste capitulo, foram apresentados modelos para sistemas de degradagio e restauragio de
imagens. As duas principais abordagens para reconstrugdo, cldssica e autodidata, foram
discutidas e, nesta ultima, a técnica NAS-RIF foi mais detalhadamente explorada. Os sistemas

considerados no Capitulo 5 estfo estruturados conforme mostrado nas Figs 2.3, 2.4 ¢ 2.6.

As técnicas cldssicas operam com conhecimento a priori da imagem original ou do

sistema de degradag@o, enquanto que as autodidatas trabalham com escassas informagdes desses

dois elementos. Nos sistemas aufodidatas, a imagem de referéncia, f(x,y), responsavel por

comandar a convergéncia dos coeficientes do filtro de reconstru¢do, ¢ obtida através da

estimativa da imagem original, f (x,y), processada por um bloco ndo linear. Este, denominado
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estimador, incorpora as restrigdes da imagem original e do sistema degradador. No caso da

técnica NAS-RIF, as restri¢Ges sdo: suporte conhecido e ndo negatividade da imagem original.

Em todos os sistemas de recuperagdo de imagens abordados, ha a presenga de um bloco
de otimizag¢do ou adaptag¢do, cuja finalidade € encontrar o ponto 6timo de uma superficie de
desempenho, ajustando os coeficientes do filtro de restauragdo para diminuir o sinal de erro
e(x,y). O algoritmo NAS-RIF emprega, para esse fim, uma rotina de minimizagdo que usa a
informagéo do gradiente da superficie. Todavia, pode-se utilizar qualquer estratégia para ajustar

os parametros de A,(x,y), entre as quais os AGs, citados no Capitulo 1 deste trabalho.

Sendo um dos objetivos desta dissertagdo aplicar AGs ao processamento de imagens, €
reservado- ao Capitulo 3 a discussdo sobre as idéias e operadores .que estruturam este

procedimento de otimizacio.



CAPiIiTULO 3

ALGORITMOS GENETICOS ARTIFICIAIS

3.1- Introducao.

Algoritmos genéticos (AGs) vém sendo utilizados, com resultados bastante animadores,
em aplicagdes que requerem algum procedimento de otimizagdo. Embora.os trabalhos pioneiros
datem dqs anos SQ, somente na década de 70, através dos resultados dos trabalhos'de Holland, a -~
técnica ganhou popularidade ¢ maior interesse da ;:omunidade cientifica [1,13]. Atualmente, um
consideravel esforgo tem sido realizado para divulgar, investigar mais profundamente e aplicar o

que tem sido desenvolvido a respeito dos AGs [14,15].

Bidlogos que procuravam um entendimento mais claro sobre os mecanismos naturais de
evolugdo, através de simulagdes em computador, foram os responsaveis pelas primeiras
implementages de AGs, bem antes que estes fossem aplicados em problemas de otimizagido por
engenheiros, matematicos e economistas. Eis o porqué da terminologia e filosofia dos AGs |

serem, em grande parte, provenientes da biologia.

Um AG funciona da seguinte maneira: inicialmente, tem-se uma populagdo, composta por
determinado nimero de individuos. Cada individuo é representado por um cromossomo que

contém suas carcteristicas genéticas. Valores de aptiddo sdo, entdo, associados aos individuos. Os
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mais aptos possuem maior probabilidade de sobreviver e transmitir suas caracteristicas as

geragOes futuras. Portanto, o AG trabalha para maximizar a aptiddo média de uma populagdo ao
longo das geragdes, através dos processos de sele¢do, cruzamento, mutagdo € reposigdo.

o

Normalmente, em sistemas adaptativos ndo genéticos, tem-se uma unica estimativa inicial

~ - — -

dos parametros de um filtro, que ¢ aprimorada recursivamente com o crescente numero de
< . P P . v . - . )

~ -

<

itera¢Ges do élgdritmo de adaptagdo [16]. Com o uso de AGs, parte-se de um conjunto de

<« v AL ™D

estimativas (populagdo,_de individuos), as quais estdo associados erros de estimagdo (aptiddes).
. . = . v oox i <. L —~ P

As estimativas (individuos) combinam suas caracteristicas entre si (sele¢cdo, cruzamento, mutagdo

-

€ reposi¢do), dando origem a um conjunto de novas estimativas (nova geragdo) que possui menor

N . v -

erro médio de estimagdo (maior aptiddo média) que o conjunto anterior.
- - r . < N

N s - R

I3

Na se¢do 3.2, € apresentado um procedimento para representar filtros através de

cromossomos. A atribui¢fio de valores de aptiddo aos individuos de uma populagio é comentada

~.

na se¢do 3.3, enquanto, as etapas de uma iteragdo de um AG, chamadas de ciclo bdsico, sdo

apresentadas na se¢do 3.4. Na se¢fo 3.5, sdo abordados os operadores de selegdo, cruzamento,

mutagdo e reposi¢do. Na se¢do 3.6, a convergéncia e estabilidade dos AGs sdo discutidas a luz da

teoria de esquemas.

Nas referéncias [1,2,17] sdo encontradas maiores informagdes sobre a evolugio historica

dos AGs, bem como maiores detalhes adicionais sobre seus fundamentos.
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3.2- Codificagao de um Cromossomo.

Em AGs, cada individuo € representado por um cromossomo. Por sua vez, cada
cromossomo € um vetor de componentes binérios, os quais recebem o nome de genes. Na

utilizagdo de AGs em filtragem adaptavel, cada filtro (individuo) é representado por um

-
-

Cromossomo.

~

A primeira providéncia a ser tomada para aplicar um AG a filtragem adaptavel é codificar
0 Cromossomo, ou seja, representar através de um vetor bindrio os pardmetros (coeficientes) de

um filtro. Esta codificagdo pode ser realizada da seguinte forma:
" / "

a) cada coeficiente do filtro a ser representado € quantizado e expresso por uma seqiiéncia
N . s - -

bindria finita;

Ve

b) cada seqiiéncia € ordenada uma apés a outra para a formagéo do cromossomo.

- A seguir, € apresentado um exemplo para maior entendimento do procedimento de

codificagdo descrito.

Exemplo 3.1: Seja A(x) a resposta ao impulso de comprimento finito de um filtro.
Supondo o niimero de amostras de A(x) igual a 4 e cada uma delas codificada com uma palavra

de 4 bits no intervalo [0 ; 0,1], poder-se-ia ter um cromossomo i1ue representasse A(x) dado por:

Fig. 3.1 - Cromossomo exemplo.

O valor de cada amostra de A(x) é, entdo, calculado:
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a) divide-se o cromossomo em grupos de 4 bits;

Pl

b) cada grupo representa uma das amostras de h(x) . Para cada grupo de 4 bits, deve-se

achar sua respectiva representagdo em base decimal;

¢) calcula-se o valor real de cada amostra A(x), segundo a expressio

min

h(x)=h +%ﬁ[aomosomo] 1o (3.1

onde:
[~ ]]0 ¢ a representagdo em base decimal do argumento;

b é o niimero de bits da palavra usada para representar as amostras de h(x) ;-

h,. € h,, sdo osvalores minimo e maximo representados pelo quantizador, neste caso, 0

min max

e 0,1, respectivamente.

No exemplo assumido,

. (0,1-0)
h0)= 0+5— [1111],

= 0+(0+}‘—0—)15= 0.1

Da mesma forma, obtém-se para as outras amostras,
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(1) = 0,080
h(2) = 0,060
h(3) = 0,040

O cromossomo 1111110010010110, portanto, representa o filtro de resposta ao impulso

h(x), representado, a seguir, pelo vetor h.
h=[0,1 0,080 0,060 0,040]"

A Fig. 3.2 mostra, resumidamente, as etapas para o calculo dos coeficientes de A(x).

000003000000 0000

/ \

vy
gl

15
0,1 0,080 0,060 0,040

Fig. 3.2- Cdlculo das amostras de h(x).

A escolha dos valores de 4

‘min >

P, € bdepende da natureza do problema. No entanto,

deve-se ter sempre em mente que h,, € h, . definem a regiio de busca na superficie de

max

desempenho, enquanto o numero de bits b determina a resolugio da busca.
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Existem outras maneiras de se codificar um cromossomo mas, o procedimento aqui
apresentado (codificagdo multi-paramétrica de pardmetros concatenados [1]) é de simples
implementag@o e apresenta bons resultados praticos. Nas simulagdes desta dissertagdo, todos os

AGs tiveram seus individuos codificados da forma descrita.

3.3- Atribuicao de Aptidao aos Individuos.

Na Natureza, os elementos de uma espécie mais adaptados as condigdes de seu ambiente,
ou seja, os mais aptos, tém maior chance de sobreviver e transmitir seus codigos genéticos as

futuras geragdes.

N

Em AGs artificiais, deseja-se exatamente a mesma coisa. Para isso, € preciso que a cada

individuo . (filtro) .esteja associado um valor de aptiddo. Em filtragem adaptavel, a aptiddo €

inversamente proporcional ao sinal de erro: os melhores filtros sdo aqueles que apresentam

menores erros de estimagio.

Os AGs trabalham, como ja comentado, para aumentar a aptiddo média da populagio ao
longo das geragdes. Por este motivo, em se tratando de um problema de minimizagfio, como no
caso de filtragem adaptativa, é necessério “transforma-lo” em maximizag¢do. Logo, considerando

J (h,") (Tabela 2.1, passo 6) a fung@o a ser minimizada no processo de restaurag@o de imagens, a

apgdﬁo de um individl}o, apt , pode ser calculada segugdo (3.2)

apt = K - J(h*y, se J(hf)< K

(3.2)
=0 ,se J(W)>K
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O valor de K em (3.2) pode ser, por exemplo, igual ao maior valor de J(%*) nas tltimas
iteragdes. E estabelecido na literatura, que K deve variar proporcionalmente a varidncia da
aptiddo média da populagdo ao longo das geragdes, para que sejam alcangados bons

resultados [1].

3.4- Ciclo Basico.

Ciclo basico sfo as agdes necessdrias para a realizagdo de uma iteragio em um AG.

1

Constitui-se em: S

a) selegdo;
b) cruzamento;
¢) mutacéo;

d) reposicio.

A Fig. 3.3 ilustra as etapas de uma iteragdo em um AG: partindo-se da gera¢do atual, sdo
selecionados os individuos para cruzamento. Individuos mais aptos (os de maior apt) tém
maiores chances de serem selecionados. Na etapa de cruzamento, aqueles selecionados, aos pares,

trocam entre si patriménio genético (caracteristicas), dando origem a uma popula¢do

a

intermedidria. Desta populagdo, serdo retirados individuos, segundo os critérios de reposicdo

para a formagdo de uma nova geragdo. Eventualmente, alguns elementos da nova geragdo sofrem
' ! |

mutagdes (modificagdes aleatorias de um ou mais de seus genes).

~
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O ciclo basico se repete até que seja satisfeito um critério de parada, normalmente,

el

numero maximo de geragdes ou erro médio quadratico maximo.

. Os operadores que realizam a selego, cruzamento, mutagfo e reposigdo sdo abordados na

proxima segéo.

Selegao
Cruzamento
Mutagéo

Reposicao

Fig. 3.3- Ciclo Bdsico de um algoritmo genético.
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3.5- Operadores.

3.5.1- Operador de Selegao.
O operador de selegéo € responsavel pela escolha daqueles individuos da populagio atual

que irdo contribuir para a formagio de uma nova geragio. Dentre as formas de realizar a sele¢o

[N

>

pode-se destacar:

a) Amostragem Estocdstica com Reposi¢do ou Método da Roleta: este operador simula o

giro de uma roleta com quantidade de nimeros referentes a cada cromossomo

~ - ~

- proporcional a aptiddo deste. Quanto maior a aptiddo do cromossomo, maior a

<

- quantidade de posi¢des da roleta associados a um determinado individuo e, portanto,

5
—

maior a chance deste ser selecionado para cruzamento.

<

b) Amostragem Deterministica: Calcula-se o nimero esperado de vezes de cada individuo

ser selecionado através da expressio

<

apt,
NPop
> apt,
i=]

NPop | (3.3)

n, =

onde:

apt,, : aptiddo do k-ésimo individuo da populagdo;

NPop : numero de individuos por populagéo;
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n, : nimero esperado de vezes de o k-ésimo individuo ser selecionado para cruzamento.

A parte inteira de », determina quantas vezes o k-ésimo cromossomo sera selecionado.
A partir da parte fraciondria dos n,'s, € formado um vetor indice de individuos,

ordenado de maneira decrescente. A quantidade de sele¢des que falta para compor

o~
todos os pares necessarios para gerar uma nova geragdo (cada par de cromossomos-pais
Y . - 4 ~ RN

gera um par de cromossomos-filhos) € obtida através do vetor indice de individuos,

-

acima definido. Os cromossomos com maior parte fracionaria sio selecionados até
! s e -

-

chegar ao nimero de sele¢des desejado.

¢) Amostragem Estocdstica dos Restos sem Reposi¢do: A primeira etapa .é idéntica ao

. método (b). Entretanto, as selegles restantes, anteriormente obtidas

— . . ~ ¢

pela ordem

. decrescente da parte fracionaria dos #, s, sdo realizadas procedendo-se a um sorteio de

. Bernoulli para cada individuo, tendo o evento {k-ésimo cromossomo selecionado}

probabilidade igual a parte fraciondria de n,. Caso o resultado do sorteio seja

-

- favoravel, o cromossomo ¢ selecionado e nfo estarda mais disponivel para futuros

N . 1

sorteios. Os sorteios sdo repetidos até que todas as sele¢des necessarias sejam

1

realizadas.

Ha outros operadores que sdo simples variantes dos aqui apresentados, por exemplo,

Amostragem Estocdstica dos Restos com Reposi¢do e Amostragem Estocdstica sem Reposi¢do
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[1]. A escolha de um método em particular deve considerar que a sele¢do para cruzamento tem

por principio premiar 0s cromossomos que possuem maior aptidgo.

«
r ~

3.5.2- Operador de Cruzamento.

Os pares selecionados possuem probabilidade de cruzamento p,. O cruzamento sé se

~

efetuara caso, feito um sorteio, o resultado for favoridvel. Nio o sendo, os novos
cromossomos-filhos serdo cdpias idénticas aos cromossomos-pais. Ocorrendo cruzamento, este

realizar-se-a como ilustrado na Fig. 3.4.

Cfomossomos-pais

N

Cruzamento

Cromossomo-fitho 2

Fig. 3.4- Cruzamento.

A posigé@o onde os cromossomos sdo seccionados € escolhida aleatoriamente.

[N . ~

’.

E possivel, também, haver cruzamento com mais de uma posi¢do para se¢do do

cromossomo: 0 chamado cruzamento mult-i-ponto (Fig. 3.5).
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Cromossomos-pais

Cruzamento
multi-ponto

Cromossomo-filho1

..... Cromossomo-filho 2

Fig. 3.5- Cruzamento multi-ponto.

3.5.3- Operador de Mutacgéo.
Apbs a selecdio e o cruzamento, tem-se como resultado uma sub-populagdo ou populagdo

intermediéria, formada pelos cromossomos-pais € cromossomos-filhos .

Para cada gene de cada cromossomo da populagdo intermediaria é realizado um teste de

mutagdo. O evento favoravel a mutagédo pdssui probabilidade p,,, normalmente da ordem de 107

. Passando o gene no teste de mutagio, seu valor € trocado: se é “0” torna-se> “/” e vice-versa -

(Fig. 3.6).

Fig. 3.6- Mutag¢do em um cromossomo.
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3.5.4- Reposicéo.
Estabelecida a populagdo intermediaria, parte de seus componentes ird compor a nova
geracio de individuos € o restante sera descartado. A escolha de quais cromossomos da

populagéo intermediaria formardo a nova geragéo obedece aos critérios de reposigdo.

. A reposigdo de individuos pode ser realizada segundo trés estratégias, ou suas variantes, a

saber:

a) Estratégia Ndo-Elitista: toda a populagdo de cromossomos-pais € substituida pela de

~ ~

cromossomos-filhos;

b) Estratégia Elitista: toda a populagdo de cromossomos-pais € substituida pela de

cromossomos-filhos. Entretanto, o melhor cromossomo de todas as geragbes &
- . d N

~ “ -

armazenado, a fim de que seja reintroduzido periodicamente em novas populagdes,

caso estas ndo possuam, pelo menos, uma cépia sua;

~

¢) Estratégia Mista: apenas uma parcela da populagdo de cromossomos-pais sera -
substituida, geralmente os. piores individuos, pelos melhores exemplares de

cromossomos-filhos.

3.6- Convergéncia, Estabilidade e Teoria de Esquemas.

Os bons resultados obtidos com os AGs encontram-se justificados na teoria de blocos de

construgdo ou teoria de esquemas [1,13]. Esta teoria fornece fundamentagio matematica para
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que se possa explicar a estabilidade e a convergéncia dos AGs para bons resultados em

—

otimizag&o.

Esquemas podem ser construidos trocando valores de determinados genes por um

simbolo, “#”. Por exemplo,

UFSG

€0

"t

~CO

Kz

Brcuns

ah)

2

e

99000000000000000 &
&

a0

erjracd

09000000000000000 =

Fig. 3.7— Um cromossomo e um possivel esquema associado.

Um esquema representa um elenco de cromossomos que possui genes de mesmo valor,
exceto nas posigdes onde ha o simbolo “#”. O numero de cromossomos diferentes que fazem
parte de um mesmo esquema € igual a 2", onde » é o nimero de simbolos “#” do esquema. Os

cromossomos que fazem parte do esquema apresentado na Fig. 3.7 sdo:

eaeaaoaﬁoaaoaaae Esquema

0000000000000000 Cromossomo 1
Qaeeeoaaoaaaaaae Cromossomo 2
00000“0000000000 Cromossomo 3
0000000000000 000R.. 1

Fig. 3.8— Esquema e seus cromossomos.
Seja n,(E) o numero de cromossomos na atual populag@o pertencentes a um determinado

esquema E, o nimero de cromossomos da préxima geragdo, n,,(E), pertencentes a0 mesmo

esquema E [1] obedece a seguinte desigualdade:
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api(E) 5 (E)
n, (E) 2 na(E)‘W‘[I ~PeT ‘"Ord(E)Pm} 3.4

onde:

apt() : aptiddo média dos cromossomos que compde um esquema;
Z apt / NPop : aptiddo média da populagio atual;

O(-) : comprimento do esquema, definido como sendo a distincia entre a primeira e a
ultima posi¢do fixa (posigdo fixa — posi¢do de um gene cujo valor é diferente de

“#’7);
- ord(:) : ordem de um esquema, definido como o mimero de posi¢des fixas do mesmo;

[ : comprimento do cromossomo. 7]

A- Expressdo (3.4}) ¢ fundamental para o entendimento da convergéncia de um AG. Esta
formulagdo estabelece que o numero de cromossomos pertencentes a um determinado esquema E,
de aptiddo apt(E), acima da aptiddo média da populagéo, de pequeno comprimento € de baixa
ordem tendem a aumentar a cada geragio. Da mesma forrna; 0 numero de cromossomos que

pertencem a esquemas que ndo possuem essas caracteristicas tende a diminuir.

Niéo obstante, a teoria de esquemas por si ndo garante a convergéncia de um AG, ja que

- ~

valores de p,, p, € NPop, quando inadequados, podem levar a instabiliade. Mesmo quando o
AG ¢ estavel, a populagdo pode convergir para solu¢Ges indesejaveis (6timos locais), como nas

situagdes de dominag¢do de super-cromossomo € dos minimum deceptive problems [1].
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Normalmente, p, assume valores moderados (entre 0,6 e 0,75) e p,,, valores baixos (da ordem

de 10 ou 10%), os mesmos devendo ser ajustados caso a caso.

Como a escolha dos valores de p,, p, € NPop definem o comportamento de um AG, ha
estudos preconizando a utilizagdo de sistemas genéticos adaptativos, ou seja, AGs cujos
parAmetros se auto-modifiquem para melhor adequarem-se a um determinado problema. E
sugerido, por exemplo, o uso de AGs de duas camadas: a camada superior seria responsavel pela

adaptacdo da camada inferior (Fig. 3.9).

1" Camada: otimigagéo dos parametros
da 2 Camada

Parametros para a 2" Camada
Aptidao associada P

" aos parametros da 2" Camada

Fig. 3.9- Algoritmo genético adaptativo de duas camadas.

Os operadores possuem papel de grande importdncia no deserhpenho de um AG e
encontram-se associados a determinados aspectos da capac}dade de otimizagdo. Os processos de
sele¢do, cruzamento e reposigdo contribuem mais decididamente na busca de 6timos locais,
enquanto que o numero de individuos por populagdo ( NPop) e a mutagéo fornecem diversidade

para o rastreio de 6timos globais.
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3.7- Conclusao.

Neste capitulo foi apresentada uma introdugfio a estrutura e ao funcionamento dos
algoritmos genéticos (AGs). Foram abordadas as etapas que comp6e um ciclo bdsico, através da
analise dos operadores de selecdo, cruzamento, mutagdo e reposigdo. Uma discussdo sobre
convergéncia e estabilidade dos AGs a luz da teorid de esquemas mostrou a importancia desta na

justificativa para a obtengdo de bons resultados.

No Capitulo 4 € descrito em detalhes o sistema de recuperagdo de imagens deste trabalho

que utiliza AGs como estratégia de otimizagao.



CAPIiTULO 4

RESTAURACAO DE IMAGENS ATRAVES DE ALGORITMOS

GENETICOS

4.1- Introducgéao.

Este capitulo tem por objetivo apresentar, detalhadamente, uma proposta:para o uso de

algoritmos genéticos (AGs) em sistemas de restauracdo de imagens.

A.secdo 4.2 trata das modificagdes estruturais necessarias aos sistemas para restauragéo -
classica e autodidata (segdo 2.4), quando sdo utilizados AGs conforme a proposta desta
dissertacgdo.

Na segdo 4.3, s@o abordadas as caracteristicas especificas do AG empregado neste

trabalho, que sdo: codificagdo de cromossomos, estratégias de selegdo, cruzamento, mutagéo e

reposicgao.
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4.2- Estruturas para Restaura¢ao de Imagens Usando AGs.

Os sistemas para restauragdo de imagens, apresentados na se¢do 2.4, necessitam de

modificagdes em suas estruturas quando utilizados em conjunto com AGs.

Nesta se¢do, sdo discutidas as mudangas requeridas na implementagio dos algoritmos

<

)

desta dissertagdo, enfatizando suas principais diferengas em relagdo aos sistemas ndo-genéticos.

Na Fig. 4.1, ¢ reapresentada a estrutura da Fig. 2.3 adaptada para a utilizagdo. com AGs.
Este caso, a restauragdo cldssica através da estimativa do filtro inverso de hi(x,y), é explorado
detidamente. As outras estruturas, referentes as modificagdes nos casos de identificagdo de

Ay (x, ) (Fig. 245 e técnica NAS-RIF (Fig. 2.6), sdo abordadas de forma mais sucinta, por.serem

completamente andlogas & primeira situagio. : ' r

G| + 8(x.) / apt
! | B 1
—4_4\ h,(x,y) | 7, (x, y) e(x,y)
- + 7 [~
n,(x,y) g / : lapt
T ap NPop
p h(x,y)
7
Expop (%:)
f \+
hrNPop (x’ Y ) 1 > Z
h, (%) 4 cromossomo 1
filtro - .Selegdo ¢
h,(x,y) cromossomo 2
r2 € Cruzamento
: Mutagéo
Py (%, ¥) B £rom ‘cromossomo NPop Reposiao & |

Fig. 4.1- Restauragdo cldssica através da estimativa do filtro inverso de h,(x,y) usando AGs
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Inicialmente, tem-se uma populagdo de NPop individuos, representados por. seus
. ! { .

Cromossomos, como visto no capitulo anterior.

i -

Na aplicagdo sob estudo, cada cromossomo representa um possivel filtro inverso de

! S

h,(x,y). Os cromossomos sdo, entdo, convertidos, passando do formato vefor de componentes

< 4

-

bindrias para o de filtro bidimensional de pardmetros reais.

i

A seguir, a imagem degradada g(x,y) é filtrada por cada uma das estimativas de h.(x,y)
(h, (%), hy(%.¥), ... 5 Byp,,(X,)) € as imagens resultantes sdo subtraidas da imagem original
f(x,y). Assim, uma imagem erro de estimagdo, e(x,y), € gerada para cada filtro de restauragdo

(e (x,2), €,(x, ), ..., €pp,, (X, ), respectivamente).

A partir dos erros de estimagdo, sdo obtidas as aptidbes (apt,, apt,, ... , aptyp,,)

referentes aos cromossomos, observando o critério “quanto maior o erro de estimag¢do, menor a

aptiddo e vice-versa”.

Estando cada cromossomo associado a um valor de aptiddo, sdo realizadas as operagdes de
selecdo, cruzamento, muta¢do e reposigdo, dando origem a uma nova populagio de

Cromossomeos.

Os cromossomos, desta vez, os da nova geragdo, passam novamente por uma conversdo,

repetindo-se todo o processo até que seja atendido o critério de parada adotado.

A obrigatoriedade de se computar NPop vezes a imagem erro de estimagéo constitui a

maior diferenca entre o sistema da segfo 2.4 € este que esta sendo apresentado . Isto faz com que,
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em principio, os sistemas genéticos consigam maior robustez a um custo de usar mais memoria e
4
apresentar maior complexidade computacional. Contudo, a simplicidade dos operadores de

sele¢do, cruzamento, mutagfo e reposi¢@o pode vir a compensar, em parte, a necessidade de se

determinar, a cada iteragdo, NPop estimativas.

As Figs. 4.2 e 4.3 apresentam, respectivamente, as estruturas para identificagdo de

ha(x,y) e técnica NAS-RIF adaptadas para o uso de AGs.

o,y N g(x,y)
h,(x, )
+
n,(x,y)
— X e (x,y) apt,
P hd] (x’ y) P e(x’ y)
, ——>
_ X Ay e,(xy) | 5 apt \apt,,
; B (%)) :

>

ol
P thPop(x’y)
7
i cromossomo 1
filt a
Hiro < cromossomo 2 Selegdo
Cruzamento [
: NP Mutagio :
crom [cromossomo NPop . —
< Reposicdo I

Fig. 4.2- Estimagdio de h;(x,y) usando AGs.
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fG9) R B il T

+ apt,
o ) ()] By b »(2 et
+ 7 R
. ant |:
n,(x,y) X P\ apty,,
> h,(xy) |
7
hrNPop (x’ y )
7
h’I (x,») cromossomo 1
filtro Y cromossomo 2 Selegdo ¢
h,(x,y) < | Cruzamento
: Mutagao
h cromossomo NPop . [
,Np,,,,(JC,)’) crom Reposigdo «——

Fig. 4.3- Restauragdo autodidata, técnica NAS-RIF, usando AGs.

4.3- Caracteristicas do AG UtiIizado.

4.3.1- Caracteristicas Gerais.
Foi empregado nas simulagdes um AG de uma tnica camada e, portanto, a pardmetros ...

fixos ( pw, p. € NPop constantes).

4.3.2- Codificacdo dos Cromossomos e Filtros Representaveis.
A codificagdo usada foi a multi-paramétrica de pardmetros concatenados, descrita na -
secdo 3.2. Contudo, € preciso que sejam detalhadas as restricdes adotadas neste trabalho na -

representagdo dos filtros bidimensionais.
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Em principio, tentou-se utilizar AGs para a identificacdo de filtros bidimensionais
Ng x N, genéricos, o que resultava na necessidade de se estimar Nk -N, pardmetros. Nas
primeiras tentativas, foram utilizados ﬁitros pequenos usando poucos bits na representagdo de
cada pardmetro. Os cromossomos resultantes, de comprimento N - N -b (b € o nimero de bits
para ca&a parametro), formavam i)opulagﬁes instaveis (populagdes cujas aptidGes médias ndo
convergiam com o avangar das geragdes), pof mais que fossem ajustados os valores. Fle Dm> Dc €

NPop . Estas dificuldades iniciais ditaram um novo direcionamento ao trabalho.

Notou-se que, na identificacdo de sistemas degradadores, muitas vezes eram exploradas
certas redundén::ias dos filtros de ;iegrradaqﬁp, em especial, équelas que resultavam em simetria : :
por quadrantes ou simetria circular [18] (a simetrja circulgr ¢ um caso particular da simetria por
quadrantes). U{na abrangente classe de ﬁltros bidimensiohais com estas caracteristicas sdo

separaveis, ou seja, podem ser representados, alternativamente, através do produto simples das

respostas ao impulso de dois filtros de uma dimens&o (expressio 4.1).

ha(x,y) = ha(x) - hay (¥) (4.1)

A simetria por quadrantes de 44(x,y) e sua separabilidade resultam na simetria de s (x)

€ hy(y).

Os filtros bidimensionais simétricos por quadrante e separaveis sdo alvo de certo interesse
por parte daqueles que se dedicam ao processamento de imagens. Isto porque importantes
degradages sio modeladas através de fungdes que satisfazem esta propriedade. E o caso dos

modelos para turbuléncia atmosférica e degradagdo bidimensional uniforme (se¢do 2.2). O
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modelo de md focalizagdo pode, em certas situagdes, ser também aproximado por um filtro

separavel.

Os modelos citados possuem outra caracteristica importante: sfo separaveis em filtros

hy(x) € hy(y) iguais.

Estas consideragdes simplificam muito a representagdo de filtros bidimensionais em AGs,

como ¢ verificado no exemplo a seguir.

Exemplo 4.1: Seja um filtro de degradacdo h.(x,y), 6x6, circularmente simétrico,
separavel em dois filtros unidimensionais Az (x) € hs(y) iguais e simétricos. Os filtros
ha(x,y), ha(x) € hgy(y) s@o representados, respectivamente, pela matriz Hy e pelos

vetores hu € hy .

1 2 3 3 2 1]

2 4 6 6 4 2

3699 6 3}
H, =

369 9 6 3|

2 4 6 6 4 2

1 2 3 3 2 1
h,=h,=[l 2 3 3 2 1]

Pode-se notar que 4,(x,y) € completamente definido por A, (x) (ou A, (y)) e

este, por ser simétrico, € caracterizado, sem ambiguidade, pela primeira metade de seus

coeficientes.
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Um cromossomo representativo deste filtro em particular poderia ser codificado da

seguinte forma (Fig. 4.4):

Coeficientes

1 2 3 c
@ @ ﬂ nao redundantes.

Coeficientes
(@X0X o) (@)X X0) (0X0XIX1)  codficados,
Cromossomo
000000000000 comploto.

Fig. 4.4- Etapas para a codifica¢do de um cromossomo (filtro bidimensional separdvel em filtros
unidimensionais iguais e simétricos).

h,,. €biguaisa0,15¢e4,

min > ""m

Neste exemplo, os parametros do quantizador s3o &

respectivamente.

Na Tabela 4.1, pode-se verificar o ganho obtido no Exemplo 4.1, na representagio
de filtros bidimensionais separdveis em filtros iguais e simétricos, quando essa

caracteristica é considerada.

Tabela 4.1 — Ganho na representagdo do filtro bidimensional separdvel em filtros unidimensionais iguais
e simétricos (dimensdo da resposta: 6% 6).

Considerando a simetria Sem conhecer a simetria

Nﬁmé?d'de parimetros a estimar - 3 : 36
Namero de bits por parimetro 4 bits 4 bits

Tamanho final do cromossomo 12 bits 144 bits
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Os cromossomos codificados, considerando as simetrias citadas, resultaram em

populagdes estaveis.

Nesta técnica de codificagdo, hd reducio no universo de filtros representaveis. Entretanto,
além de se ter alcancado a estabilidade do algoritmo, uma grande quantidade de filtros de
interesse pratico ¢ possivel de ser codificada por esse método. Por estes motivos, esta técnica de
codificagdo foi adotada nas simula¢gdes em sistemas de identiﬁcac;ﬁo. O porqué de se ter
alcancado a estabilidade através da simplificagdo adotada ndo é claro, no entanto, a feoria de
esquemas (se¢do 3.6) oferece alguns elementos interessantes, considerando que houve redugdo
~ significativa do comprimento dos cromossomos. A expressdo (3.4) estabelece que o niimero de
cromossomos pertencentes a esquemas de ordem e comprimentos elevados e aptiddo abaixo da
aptiddo média, tende a diminuir. O comprimento demasiado dos cromossomos, que se obtinha
quando a simetria dos filtros era desconsiderada, poderia estar acarretando: esquemas de ordem e
comprimento de tal forma elevados para este problema em particular, causando a instabilidade

observada.

Todavia, restava verificar se a utilizag@o de filtros bidimensionais separdveis em filtros
unidimensionais iguais e simétricos (FBSFUIS) também seria intereésante nos sistemas de
estimagdo de filtros inversos. Mostra-se, no Apéndice, que FBSFUIS sdo invertidos por
FBSFUIS. Portanto, a codificagdo segundo o método aqui exposto também pode ser utilizada

para filtros inversos, tendo as mesmas limitagdes e vantagens que no caso de identificaggo.
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4.3.3- Selecédo, Cruzamento e Mutagéo.
A estratégia de selecdo adotada foi a Amostragem Estocdstica dos Restos sem Reposi¢do
(segﬁo' 3.5.1), por apresentar, bom desempenho € menores erros estocasticos em comparagio ao

M¢étodo da Roleta, esta de mais simples implementagdo [1,2].

Foi utilizado cruzamento simples e o operador de mutagdo funciona tal qual explicado na

se¢do 3.5.3.

4.3.4- Reposigéo.

A estratégia de reposigio nas simulagdes desta dissertagdo se inclui na categoria' Mista -
(se¢do 3.5.4), onde parte da populagio de cromossomos-pais ¢ substituida pela de
cromossomos-filhos. Especificamente, a reposigéo é realizada da seguinte maneira: para cada par .
selecionado, o cromossomo-inai de mais alto valor de aptiddo tem sua permanéncia garantida na :
proxima gerag@o. Se os cromossomos-filhos gerados ndo possuem valores de aptiddo superiores
ao do cromossomo-pai menos apto, este (0 cromossomo-pai menos apto) também sobrevive, -
passando para a geragfo seguinte. Entretanto, se um dos cromossomos-filhos ou os dois possuem -

aptiddo superior ao menos apto dos pais, o filho de maior aptiddo toma o lugar do pai menos apto.

Este método de reposigdo, dentre os muitos testados, gerou os melhores resultados, sendo,

entdo, adotado em definitivo neste trabalho.
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4.4- Concluséo.

O presente capitulo apresentou as modificagdes necessarias as estruturas dos sistemas de
restauragdo classica e autodidata de imagens quando sdo empregados algoritmos genéticos na

etapa de otimizag:ﬁd, segundo proposto nesta dissertagéo.

As caracteristicas do AG utilizado nas simula¢des foram descritas. Foi enfatizada a
codificagdo de cromossomos, cujo método adotado limita o universo de filtros representaveis
mas, consegue estabilizar o algoritmo, além de aumentar a simplicidade e diminuir a
complexidade computacional do sistema. O AG, devido as restricdes impostas na codificagéo de
--cromossomos, somente consegue representar filtros bidimensionais: separaveis em filtros
. unidimensionais iguais e simétricos. Essa limitagdo do universo de filtros representaveis ndo faz
com que o sistema proposto tenha aplicagdo demasiadamente restrita, uma -vez que classes -

importantes de filtros podem ser tratadas pelo sistema.



CAPIiTULO 5

SIMULACOES

5.1- Introducgéo.

Para avaliar o desempenho e as limitagdes da estratégia proposta, um conjunto de
simulag¢des foi desenvolvido. Séo explorados, neste capitulo, os casos de identificagdo e inversdo
de sistemas de degradacgdo classicas e, também, o caso de restauracdo autodidata NAS-RIF [9}

(secdo 2.2.4).

As imagens degradadas utilizadas neste capitulo foram produzidas por -sistemas-
degradadores com caracteristicas diferentes, a fim de evidenciar o comportamento do' sistema

genético de restauragio sob condigdes de operagdo diferenciadas.

Nas simula¢gdes de restauragdo autodidata NAS-RIF, a fun¢do do estimador foi
modificada para levar em conta a informagdo de preservagéo da energia da imagem original no
processo de degradagdo, resultando em melhores restauragdes que as obtidas com o estimador [9]
apresentado na Tabela 2.1, que ndo considera esta condi¢do. Um estimador com a caracteristica

~ de preservacdo de energia ¢ sugerido em {8].

Deste ponto em diante do trabalho, serd chamado de NAS-RIF gradiente o algoritmo

proposto em [9] e apresentado nas Tabelas 2.1 e 2.2, que emprega o gradiente conjugado na
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estratégia de otimizagdo. Da mesma forma, serda chamado de NAS-RIF genético o sistema de

restauragdo autodidata utilizado nesta dissertag@o que adota AGs na etapa de adaptagdo.

Os resultados mostram que a técnica NAS-RIF gradiente, quando utilizada com o novo
estimador, apresenta convergéncia dependente das condig¢des iniciais (a superficie de desempenho
ndo é convexa). O NAS-RIF genético, porém ndo possui este tipo de limita¢do, comportando-se

muito bem para a nova superficie de desempenho.

5.2- Simulacgées.

5.2.1- Simulagédo 1: identificacéo classica do filtro de degradacgéo.
A primeira simulaggo € relativa ao caso de identificagéo classica, discutida na se¢édo 2.4.1 |

e ‘que obedece a estrutura apresentada na secdo 4.2. Na Tabela 5.1, estdo os parametros do AG

utilizado.

Tabela 5. 1- Pardmetros do algoritmo genético utilizado.

cruzamento simples;

reposigdo elitista;

numero de bits (genes) por pardmetro: 5;
nuimero de individuos por populagdo: 30;
h,.:0;

h,,:0,16;

probabilidade de cruzamento ( p,): 1;
probabilidade de mutagéo ( p,, ): 0,01875.

K : maior valor de J(4') de cada geragdo
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O filtro de degradagdo h,(x,y) segue o modelo de turbuléncia atmosférica (segdo 2.2),

9x9, representado na expressdo (5.1) pela matriz H, .

0,005 0,008 0,011 0,013 0,014 0,013 0,011 0,008 0,005
0,007 0,011 0,015 0,017 0,018 0,017 0,015 0,011 0,007
0,009 0,013 0,017 0,020 0,022 0,020 0,017 0,013 0,009
H, =|0,009 0,014 0,018 0,022 0,023 0,022 0,018 0,014 0,009

0,007 0,011 0,015 0,017 0,018 0,017 0,015 0,011 0,007
0,005 0,008 0,011 0,013 0,014 0,013 0,011 0,008 0,005

A Fig. 5.1 ilustra o mddulo da resposta em freqii€ncia do filtro de degradagdo..

08

Fig. 5.1- Médulo da resposta em freqiiéncia do filtro de degradagdo.

0,003 0,005 0,007 0,009 0,009 0,009 0,007 0,005 0,003 |

0,009 0,013 0,017 0,020 0,022 0,020 0,017 0,013 0,009

0,003 0,005 0,007 0,009 0,009 0,009 0,007 0,005 0,003 |

(5.1)
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a) Situaciio 01: imagem degradada com ruido aditivo nulo.

A Fig. 5.2 apresenta as evolugdes do erro quadratico do melhor cromossomo de cada :
geracdo e do erro quadratico médio das populagGes. Pode-se verificar, através das curvas .

mostradas na Fig.5.2, que o sistema genético revelou-se estavel para o caso considerado.

Melhor cromossomo 10 Populagéo

10

Erro Quadratico
Eso Quadrético Médio
Sm

10 N . " . s . N . N " L . .\ L . L L \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 g0 100
Geragdes Geragdes

(@) ‘ (b)
Fig. 5.2-"Curvas de convergéncia.(a) Erro quadrdtico do melhor cromossomo de cada geragao (b) erro -
quadrdtico médio das populagdes. =

-~

A resposta, no dominio da seqii€ncia, do sistema de degradacdo estimado, obtido apds 100

iteragdes do AG, € apresentado pela matriz H 4 (5.2). As distorgdes observadas quando:

comparadas as matrizes (5.2) e (5.1) ndo sdo significativas ao ponto de comprometer a
identificagdo. Como se pode observar na Fig. 5.3, o lobulo principal do filtro degradador foi

devidamente caracterizado, apresentando apenas pequenas distor¢des nos 1dbulos secundarios.
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10,003 0,006 0,006 0,009 0,008 0,009 0,006 0,006 0,003]
0,006 0,010 0,011 0,015 0,014 0,015 0,011 0,010 0,006

0,006 0,011 0,011 0,016 0,015 0,016 0,011 0,011 0,006

0,009 0,015 0,016 0,023 0,022 0,023 0,016 0,015 0,009
0,008 0,014 0,015 0,022 0,020 0,022 0,015 0,014 0,008 5.2)
0,009 0,015 0,016 0,023 0,022 0,023 0,016 0,015.0,009
0,006 0,011 0,011 0,016 0,015 0,016 0,011 0,011 0,006
0,006 0,010 0,011 0,015 0,014 0,015 0,011 0,010 0,006
10,003 0,006 0,006 0,009 0,008 0,009 0,006 0,006 0,003 |

la
I

Fig.5.3- Modulo da resposta em freqiiéncia da estimativa.

b) Situagio 02: degradagiio com presenca de ruido aditivo gaussiano (BSNR=15dB).

Nesta situagdo, a razio sinal-ruido de degradagdo BSNR [4] (do inglés Blurred Signal-to-

~

Noise Ratio), definida pela expressdo (5.3), ¢ de 15dB. A resposta estimada é apresentada pela

matriz (5.4).
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1 _
MN Z[gi(xsy)_gi(xsy)]z
BSNR =10log,, x.2) (5.3)

02

n

onde:

MN : dominio da imagem;
g,(x,y) : imagem degradada sem ruido aditivo, ou seja; g,;(x,y) = g(x,y)—n,(x,y);
g,(x, y):valor esperado de g,(x,¥), E{g,(x,»)};

o . : variancia do ruido de degradagdo, n,(x,y).

e

70,006 0,007 0,008 0,011 0,012 0,011 0,008 0,007 0,006 ]
0,007 0,008 0,010 0,013 0,014 0,013 0,010 0,008 0,007
0,008 0,010 0,011 0,015-0,016 0,015 0,011 0,010 0,008

0,011 0,013 0,015 0,020 0,021 0,020 0,015 0,013 0,011 ;
H, =|0,012 0,014 0,016 0,021 0,023 0,021 0,016 0,014 0,012 (5.4)-
0,011 0,013 0,015 0,020 0,021 0,020 0,015 0,013 0,011 '
0,008 0,010 0,011 0,015 0,016 0,015 0,011 0,010 0,008

0,007 0,008 0,010 0,013 0,014 0,013 0,010 0,008 0,007
0,006 0,007 0,008 0,011 0,012 0,011 0,008 0,007 0,006

Na Fig. 5.4, pode-se verificar que tanto o erro quadratico do melhor cromossomo como o
erro médio das populagdes obtidos apds a convergéncia sdo maiores que na situagéo em que nao
havia a presenga de ruido no sistema de degradag@o. Através da Fig. 5.5, observa-se que as

distor¢des na estimativa do médulo da resposta em freqii€ncia acentuam-se.
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x 10° Melhor cromossomo Populagdo
17 e v —
)
3
8 S
Q
£ g
] k]
e 3
8 3
2
ui
1.2 R . . X A ) L e . 10° X R . L L L . . .
0 10 20 30 40 50 €0 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
: Geragdes Geragdes
(@) )

Fig. 5.4- Curvas de convergéncia. (a) Erro quadrdtico do melhor cromossomo de cada geragdo, (b) erro
quadrdtico médio das populagdes.

Fig. 5.5- Modulo da resposta em freqiiéncia da estimativa (BSNR = 15dB).
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¢) Situagiio 03: degradagiio com presenca de ruido aditivo gaussiano (BSNR=13dB).

Esta simulagdo mostra claramente que a medida que ha diminuicio de BSNR, a
capacidade de identificagdo se reduz. A matriz (5.5) ¢ as Figs 5.6 ¢ 5.7 revelam aumento
significativo. das distor¢des na estimativa do filtro de degradagdo. Na Fig. 5.6, verifica-se o.

aumento dos-valores de erro quadratico em relagdo aos casos anteriores.

(0,005 0,007 0,008 0,010 0,010 0,010 0,008 0,007 0,005 ]
0,007 0,010 0,011 0,014 0,014 0,014 0,011 0,010 0,007

0,008 0,011 0,012 0,016 0,016 0,016 0,012 0,011 0,008

0,010 0,014 0,016 0,020 0,020 0,020 0,016 0,014 0,010
0,010 0,014 0,016 0,020 0,020 0,020 0,016 0,014 0,010 (5.5)
0,010 0,014 0,016 0,020 0,020 0,020 0,016 0,014 0,010|

0,008 0,011 0,012 0,016 0,016 0,016 0,012 0,011 0,008
0,007 0,010 0,011 0,014 0,014 0,014 0,011 0,010 0,007
0,005 0,007 0,008 0,010 0,010 0,010 0,008 0,007 0,005 |

I
I

x 10° Methor cromossomo x 107 Populagédo

‘1.6

Erro Quadratico
Erro Quadratico Médio
o a @&

8.95
0

10 20 30 46 50 60 70 80 80 100 20 30 40 80 60 70 80 9 100
Geragdes Geragdes
v (@) (b
Fig. 5.6- Curvas de convergéncia. (a) Erro quadrdtico do melhor cromossomo de cada geragdo; (b) erro
quadrdtico médio das populagdes.
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Fig. 5.7- Modulo da resposta em freqiiéncia da estimativa.

5.2.2- Simulacéo 2: inverséo classica do filtro de degradagé&o.

A Simulagdo 2 trata do caso de inversdo classica do sistema de degradagdo, discutido nas -

se¢Oes 2.4.1 e 4.2.' A Tabela 5.2 apresenta os pardmetros do AG utilizado.

Tabela 5.2- Pardmetros do algoritmo genético utilizado.

S

Cruzamento simples;
Reposicio elitista;

Numero de bits (genes) por pardmetro: 5;
Numero de individuos por populagéo: 20;

h,. :-15;

h,..:1,5;

probabilidade de cruzamento ( p,): 1;
probabilidade de mutagéo ( p,, ): 0,01875.
K : maior valor de J(A*) de cada geragdo
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O sistema de degradag¢io possui ruido aditivo nulo e o filtro de degradacdo empregado

segue o modelo degradagdo bidimensional uniforme (segfo 2.2), 5x5.

A resposta do filtro de degradagio e do filtro inverso estimado sdo apresentadas na
Fig. 5.8. A resposta do sistema “filtro de degradagfdo-reconstrugdo” € ilustrada na Fig. 5.9.

Idealmente, no dominio da seqiiéncia, a resposta do sistema “filtro de degradagdo-reconstrugéo”

»

deveria ser igual ao impulso bidimensional escalado e deslocado (se¢do 2.3).

(@) (b)
Fig. 5.8- (a) Resposta ao impulso do filtro de degradagdo e (b) resposta ao lmpulso do f Itro inverso -
estimado (dominio da seqiiéncia).

Fig. 5.9- Resposta do sistema “filtro de degradagdo-restauragdo”. (a) Dominio da seqiiéncia; (b)
dominio da freqiiéncia.
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Na analise dos resultados ¢ utilizado um pardmetro de ganho na razio sinal-ruido entre as
imagens degradada e restaurada, parAmetro este chamado ISNR [4] (do inglés Improvement in

Signal to Noise Ratio), definido segundo a expresséo (5.6).

Sy -gx]’
ISNR =101 AE2] - 3 5.6
S lren- Tl oo

v(x.y)

As imagens original, degradada e reconstruida sdo apresentadas na Fig. 5.10. O valor

ISNR calculado situa-se em torno de 3dB.

JTE-0820 JTE«»@@?

(a) (b) ()
Fig. 5.10- Imagens: (a) original; (b) degradada; (c) restaurada.

5.2.3- Simulagdo 3: restauragdo autodidata através do algoritmo-NAS-RIF.
Nesta simulagdo, foram testados os algoritmos NAS-RIF gradiente (Tabela 2.1) e
NAS-RIF. genético, utilizando para o estimador uma fung¢do diferente da apresentada na -
Tabela 2.1 (que ndo apresentou resultados satisfatérios). O novo estimador incorpora informagdes
sobre a preservagdo da energia da imagem original f(x,y) apds o processo de degradagdo. A

fungdo do estimador ¢ apresentada na Tabela 5.3, constituindo a unica mudanga no algoritmo



CAPITULO 5 — SIMULACOES 59

NAS-RIF, anteriormente discutido. O suporte da imagem original é considerado conhecido. A

imagem degradada usada nesta se¢do € idéntica aquela da segéio 5.2.2, para que se tenha um termo

de comparagdo entre as restauragdes classica e autodidata.

Tabela 5.3- Fungdo do estimador modificado

f(x,) = Estl f(x )]
se(x,y) ¢ Sup entdo
fx)=0
senéo
se j} (x,y) =20 entdo

fxy)=fx)

sendo
f(x,y)=0
se | > f2(%y)- Y84 (%) >01 g*(x,y) entio
v(x.y) v(x,y) v(x,y)
fox,y)=

Apesar de terem sido obtidas melhores restauragdes, o estimador proposto na Tabela 5.4
resulta em uma superficie de desempenho multimodal, o que dificulta a utilizagdo do algoritmo
NAS-RIF gradiente. Na Fig. 5.11, sdo apresentadas as curvas de erro quadritico para a técnica
NAS-RIF gradiente obtidas a partir de duas condi¢des iniciais aleatérias. Pode-se observar que o
algoritmo estabiliza para valores de erro quadrético bastante diferentes entre si. Isto se deve a

incapacidade dos algoritmos baseados no gradiente de “fugir” de minimos locais. Os valores
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finais dos erros quadraticos para o primeiro e segundo caso sdo, respectivamente, 1843476,44 ¢

111790386,28.

" NAS-RIF Gradiente: Condigao Inicial 02
10 . v

NAS-RIF Gradiente: Condigdo Inicial 01

10
10!_ ] 1010
8 2
£ H
5 10’ “ e
10° , . . , N 10° , \ \ , 4 . . :
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30 35 40 45
teragdes lteragdes
(@) (b)
Fig. 5.11- Curvas de erro quadrdtico obtidas com NAS-RIF gradiente para duas condicbes iniciais
aleatorias. :

As imagens original, degradada e a melhor reconstru¢fio obtida pela técnica NAS-RIF
gradiente (condigdes iniciais aleatdrias) sdo apresentadas na Fig. 5.12. O-valor de ISNR para o
conjunto de imagens apresentado na Fig. 5.12 é de 0,1dB, o que revela que entre a imagem

restaurada e a imagem degfadada ndo houve aumento de qualidade subjetiva perceptivel.

JTE-0820

(a) ® ©
Fig. 5.12- Imagens: (a) original; (b) degradada; (c) restaurada pela técnica NAS-RIF gradiente.
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Nas simulagGes seguintes foi empregada a técnica NAS-RIF genético. Na Tabela 5.4, sdo

apresentados os parametros do AG utilizado para estas simulagdes.

Tabela 5.4- Pardmetros do AG utilizado na restauragdo autodidata NAS-RIF genético.

cruzamento simples;

reposicgdo elitista;

nimero de bits (genes) por pardmetro: 5;
namero de individuos por populagdo: 20;

h _:2;
probabilidade de cruzamento ( p,): 1;
probabilidade de mutagéo ( p,,): 0,01875.

K : maior valor de J(h*) de cada geragéo

A Fig. 5.13 mostra o erro quadratico do melhor cromossomo de cada gerag¢do € o erro
quadratico médio das populagdes. Verifica-se que o AG obtém como melhor estimativa um filtro

de reconstrugéo de erro quadratico igual a 602814,87.

. Melhor cromossomo x 10" Populagdo

25 1

Erro Quadratico
Emo Quadratico Médio
>

05t

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Geragdes Geragbes
(@ ()

Fig. 5.13- Curvas de convergéncia para a técnica NAS-RIF genético. (a) Erro quadratico do melhor
cromossomo, (b) erro quadrdtico das populagdes.
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As Figs. 5.14 e 5.15 apresentam os resultados obtidos pelo sistema na estimagéo do filtro

de restauragdo, usando a técnica NAS-RIF genético.

(@) (b)
Fig. 5.14- (a) Resposta ao impulso do filtro de degradagdo; (b) resposta ao impulso - do fi ltro mverso
estimado pelo sistema NAS-RIF genético (dominio da seqiiéncia).

(@) )
Fig. 5.15- Resposta do sistema ‘filtro de degradagdo-restaura¢do”, estimado através da técnica
NAS-RIF genético. (a) Dominio da seqiiéncia; (b) dominio da freqiiéncia.

Na Fig. 5.16, observam-se as imagens original, degradada e restaurada através da técnica

NAS-RIF genético. O valor de ISNR, neste caso, € igual a 1,6 dB.
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JTE-0820

(@) ) (©
Fig. 5.16- Imagens: (a) original; (b) degradada; (c) restaurada através da técnica NAS-RIF genético.

5.3- Conclusao.

:Os resultados das simula¢des mostram que o sistema comporta-se satisfatoriamente nos
- casos classicos de identificagdo e inversdo de filtros degradadores quando ndo ha presenca de
ruido. A medida que nas imagens degradadas ha contaminagdo por ruido, a confiabilidade das:

- estimagGes decresce com a diminui¢do de BSNR.

Nas simula¢des de restauragdo autodidata, foi realizada uma comparagdo entre o
desempenho das técnicas NAS-RIF gradiente e NAS-RIF genético. Um estimador que considera
a manuten¢fo da energia da imagem original € sugerido. Este estimador leva a uma superficie de
desempenho multimodal. Se nas simula¢des de identificagdo e inversdo cléssicas, procurou-se
apenas mostrar que os sistemas genéticos sdo capazes de chegar a resultados equivalentes aos
obtidos pelas técnicas tradicionais, na restauragdo autodidata, a vantagem da técnica NAS-RIF
. genético torna-se evidente, pela sua capacidade de ir em busca do 6timo global, apresentando

desempenho superior 8 NAS-RIF gradiente.
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Pelo fato dos AGs apresentarem complexidade computacional maior que as estratégias
baseadas no gradiente (Capitulo 4), sistemas genéticos devem ser, preferencialmente utilizados
nas situagdes em que a superficie de desempenho seja multimodal e quando nfo hd compromisso
severo de tempo para se atingir um erro aceitavel no processo de convergéncia do algoritmo (por

exemplo, no caso de processamento off-line).



CAPiIiTULO 6

CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma técnica para restauracdo de imagens através de
algoritmos genéticos (AGs). O algoritmo genético utilizado nas simulagdes tem como -

caracteristicas principais:

a). método para codificagio de cromossomos: codificagdo multiparamétrica de

. pardmetros concatenados;

b) filtros representaveis: filtros bidimensionais separdveis em filtros unidimensionais -

- iguais e simétricos (FBSFUIS);
¢) método de cruzamento: cruzamento simples;

d) estratégia de reposi¢io: reposi¢do mista.

AGs foram utilizados na identificagdo e inversdo classicas de filtros bidimensionais,
revelando bom desempenho nas simulagdes realizadas. Nas simulagdes de restauragdo autodidata
de imagens, procedeu-se a comparagio entre as técnicas NAS-RIF gradiente e NAS-RIF genético.
O estimador usado, além de empregar res&kées de suporte e ndo-negatividade [9], supde a
manutencdo da energia da imagem\(;riginal através do processo de degradagfo. Este estimador

resulta na avaliagdo de uma superficie de desempenho multimodal, o que limita a eficicia das
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técnicas baseadas no gradiente. O sistema NAS-RIF gradiente, sem possibilidades para “fugir”
dos minimos locais, mostrou-se inferior ao sistema NAS-RIF genético no aspecto da capacidade
de busca do 6timo global. No entanto, a utilizagdo de AGs deve ser bem pesada dada a elevada
complexidade computacional que os caracteriza. Situagdes em que € necessario estimar os 6timos
globais em superficies de desempenho multimodais ou em casos de otimizagdo onde o fator

“tempo” ndo seja preponderante sdo ideais para AGs.

A maior contribuigéo deste trabalho esta em mostrar a viabilidade do emprego de AGs em
restauragdo de imagens, permitindo liberdade na escolha dos critérios mais adequados para

avaliar a qualidade de uma imagem restaurada.

Como proposta para futuros trabalhos pode-se citar: o desenvolvimento de técnicas para -
restauragdo de imagens que utilizem estratégias de restaurag@o mista; tirando proveito da
capacidade de busca de 6timos globais dos AGs e da menor complexidade computacional dos
métodos de gradiente para rastreio de Otimos locais; restauragfio de imagens coloridas e/ou
degradadas por sistemas variantes no espago através de sistemas genéticos; sistemas de

restauragdo que empreguem AGs adaptaveis (AGs de duas ou mais camadas).



APENDICE

SINAIS SEPARAVEIS

A.1- Introducéo.

Seja h(x,y) um sinal bidimensional separavel. Pode-se, entdo, representd-lo como a
multiplica¢do de dois outros sinais unidimensionais, um na dimensdo x e o outro na dimensdo

y , como € mostrado abaixo:
h(x,y) = h,(x)h,(¥) (A1)

A transformada numérica de Fourier aplicada ao sinal A(x,y) € apresentada a seguir:

N1-1 N2-1

H©,0,)= Y. > h(xy)exp(-jxo, - jyo,) (A2)

nl=0 n2=0

Substituindo a expressio (A.1) em (A.2), obtém-se como resultado,
H@®,,0,)=H,@0)H,,) (A3)

Portanto, se h(x,y) é um sinal bidimensional separavel, sua transformada de Fourier

também ¢é separavel em dois sinais nas dimensdes das freqiiéncias ®, ¢ ®,.

A transformada H(o,,»,) € completamente definida pelo seu médulo e fase:

H(0,,0,) = |H(©®,,0,)|exp(j® , (©,,0,)) (A4)
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onde:
|H(®,,0,)|: médulo de H(®,,0,);

®,(»,,0,): fasede Ho,,0,).

De forma analoga,
H (0,)=|H,(©@)|exp(j® 4 ©,)) (A.5)

H,@,)=|H,©,)exp(j®,,©,)) (A.6)

Fazendo uso das expressoes (A.4), (A.5) e (A.6),
H(®,,0,) =|H®,,0,)|exp(j®, (©@,,0,)) = |H ©@)|H,©,)|exp(iP @) + i, ©@,) (A7) -
|H@,,0,)| =|H,@)|H,©,) - (A-8)

D, (0,,0,)=0y, (0,)+ Dy (0,) (A.9)

A.2- Inversao de Sinais Separaveis.

Considera-se o problema da inversdo como sendo a determinagéo de um sinal A, (x,y)

que, quando convolvido com o sinal A(x,y), resulte no impulso unitario bidimensional, & (x,y).
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De forma mais geral, procura-se obter como resultado da convolugdo de 4,(x,y) e

h(x,y) um sinal do tipo:
Ké(x-k,y—k,) (A.10)

ou seja, um impulso bidimensional de amplitude K #0 e deslocado k, e k, amostras nas

dimensdes de x e y, respectivamente.
A transformada de Fourier do sinal expresso em (A.10) é:
FIKS(x—k,,y—k,)]=1(0,,0,) = Kexp(—jk,0, — jk,0,) (A.11)

A expressdo (A.11) também € separavel no dominio das freqiiéncias.

I[(0,,0,) = Kexp(—jko,) exp(— jk,o,) - (A12)
De conformidade com o estabelecido nesta segdo,

H(col,coz)H,(col,coz)=I(m,,@z) (A.13)
Usando as expressc”)es (A.8), (A9), (A.12) e (A.13),

|H, (@ )|H,@,)|H,©@,,0,)|=K (A.14)

q)Hx(O)I)+(I)Hy(m2)+(DHr(ml’mZ) =-ko, -k, (A.15)
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Deste ponto em diante, ¢é feita a seguinte suposi¢édo: o sinal h (x,y) também é um sinal
separavel. Como conseqiiéncia desta consideragdo, as expressdes (A.14) e (A.15) assumem as

formas abaixo:
H, @)|H,@)|H,@)|H,©,)|=K (A.16)
D (@)+ Dy (@,)+ Dy, (@) + (DHyr((DZ) =—ko, — k0, (A.17)

Sem perda de generalidade, pode-se dizer que a constante K do lado direito de (A.16) é

equivalente ao produto de duas outras constantes K, ¢ K, :

K=KJK, (A.18)

a

Separando as expressdes (A.16) e (A.17) segundo as varidveis independentes,

|H,©)|H,, @) =K, (A.19)
|Hy (mz)nHy, ((oz)[ =K, (A.20)
Dy (@) + Dy, (@) = k0, (A.21)
Dy (@) + D, (©;) = —h,0, (A22)

Segundo as expressbes (A.19), (A.20), (A.21) e (A.22), o sinal A, (x,y), suposto
separavel, necessita apresentar as seguintes caracteristicas de médulo e fase no dominio de ®, e

®, para que seja o inverso de A(x,y):
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a) IH o (031)| e IH ” (wz)’ devem ser inversamente proporcionais as suas contrapartes em

h(x,y);

b) ©,(®,) e D (0)2)v devem linearizar @, (0,) € O, (®,).

Hyr

E evidente que infinitos sinais, quando convolvidos com A,(x,y), podem resultar em
fungdes do tipo K& (x—k,,y —k,). No entanto, as expressdes (A.21) e (A.22) em conjunto com
as consideragoes (a) e (b) do paragrafo anterior estabelecem que sinais bidimensionais separdveis

. podem ter, como sinais inversos, sinais bidimensionais também separdveis. Observando com
maior atengdo, verifica-se que o problema de inversdo de sinais bidimensionais separdveis -

reduz-se a inversdo individual de dois sinais de uma dimensdo.

Como apresentado na segdo 4.3.2, sdo obtidas reducgdes significativas no numero de

pardmetros a serem estimados, dependendo das caracteristicas dos sinais h,(x) e h,(y).

Considerando o comprimento de 4,(x,y) igual a Nx N ter-se-ia que estimar N’pardmetros
- relativos ao filtro FIR discreto bidimensional. Entretanto, sendo 4, (x,y) separdvel, o nimero de
pardmetros diminui para, no mdximo, 2N . Na mesma se¢do (seqéo-4.3.2), é verificado que
- alguns dos modelos mateméticos de degradagbes, comumente utilizados em simulagdes e
representativos de distor¢des reais, sdo fungdes bidimensionais separdveis em duas fungdes

unidimensionais iguais e simétricas.
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