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RESUMO: A presente tese trata da utilizacdo de programacgdo evolucionaria (PE) em
sistemas de restauracdo de imagens via filtragem de Kalman e da proposta de uma medida
para avalia¢dao da qualidade de imagens restauradas baseada na percep¢ao visual humana.
A PE ¢ usada na etapa de estimag@o paramétrica do filtro de Kalman de modelo de ordem
reduzida (reduced order model Kalman filter - ROMKF). Em conseqiiéncia da funcdo de
controle da estimagdo paramétrica apresentar 6timos locais e da utilizagdo de algoritmos de
otimizagdo sensiveis as condigdes iniciais, as estratégias tradicionais reiniciam o processo
de restauracao diversas vezes, com diferentes condi¢des iniciais, na tentativa de contornar
os problemas de convergéncia indesejavel. Contudo, as simulagdes apresentadas mostram
que a estratégia de reinicios ¢ ineficiente e, por outro lado, uma tUnica restauragcdo via
ROMKEF-PE ¢ suficiente para se obter uma imagem que € representativa do melhor que o
sistema de restauracdo pode oferecer. Esta tese também propde uma medida para avaliagdo
da qualidade de imagens restauradas, denominada medida de qualidade composta (MQC),
que ¢ baseada na percep¢do visual humana. No desenvolvimento da MQC, sdo realizados
experimentos que avaliam a correlagdo entre a percep¢do humana da qualidade em
imagens e medidas objetivas dos efeitos de distor¢cdo em freqiiéncia e injecdo de ruido,
considerados isoladamente. A MQC ¢ baseada na medida de qualidade de ruido (noise
quality measure - NOM) e na medida de qualidade de distor¢ao em freqiiéncia (MQD),
sendo validada experimentalmente.
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ABSTRACT: This thesis addresses the use of evolutionary programming (EP) in image
restoration systems via Kalman filtering and the proposal of a measure for restored image
quality assessment based on human visual perception. EP is used in the reduced order
model Kalman filter (ROMKF) estimation stage. Since the parametric estimation function
presents local optima and an initial-condition sensitive optimization algorithm is
commonly used, traditional strategies restart the restoration procedure several times with
different initial conditions as an attempt to bypass convergence problems. The presented
simulations show that the restart strategy performs poorly and, on the other hand, just one
single restoration via ROMKF-EP is sufficient to obtain an image, which is representative
of the best quality permitted by the restoration system. This thesis also proposes a measure
for restored image quality assessment, termed composed quality measure (COM), which is
based on human visual perception. In the COM development, experiments are made in
order to evaluate correlation between human perception of image quality and objective
measures for frequency distortion and noise injection, which are considered isolated
effects. The COM is based on the noise quality measure (NQM) and frequency distortion
quality measure (DQM), being validated experimentally.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Perspectiva historica

Nos anos 50 e 60 do século XX, a humanidade testemunhou a chamada corrida ao
espago, cuja finalidade aparente seria a de estender os dominios e possibilidades humanos
para além dos limites da Terra. Contudo, implicitamente, havia uma disputa entre as
poténcias americana e soviética, por meio de suas recém-criadas agéncias espaciais, que
mobilizou grande volume de recursos economicos ¢ humanos. Nessa disputa, os referidos
paises tentavam demonstrar a superioridade dos seus respectivos sistemas

politico-econdmicos e, obviamente, das ideologias que lhes davam sustentacao.

Deixando de lado as questdes ideoldgicas e politicas, a conquista do espago trouxe
grandes contribui¢des em diversas areas do conhecimento. Ciéncia, filosofia e religido
tiveram varios de seus conceitos reavaliados como resultado das informacgdes inéditas
recebidas das sondas, satélites e missdes tripuladas. Informagdes que vém mudando o

modo de vida do ser humano e de como esse se relaciona com o Universo.

No tocante a ciéncia, os avangos nao sdo devidos exclusivamente as informagdes
enviadas de fora da Terra, mas decorrem, muitas vezes, das dificuldades encontradas nas
diversas missOes espaciais € do esforco na tentativa de soluciona-las. Nesse sentido, um
aspecto das referidas missdes de particular interesse para esta tese € o envio de imagens
obtidas no espago para estagdes terrestres. A primeira sonda que enviou fotos para a Terra
foi a Ranger 7, langada em 28 de julho de 1964 [57], cuja missdo era obter e transmitir a
Terra fotografias da superficie lunar. Antes de se chocar com a Lua, a Ranger 7 enviou
4.300 imagens (Fig. 1.1). Apos as viagens da Ranger 7, diversas outras imagens vieram (da
propria Terra, galaxias, planetas, etc.), revelando cenarios antes apenas vislumbrados pela

imaginacao.
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Porém, as condigdes nas quais ¢ feita a aquisi¢do de uma imagem espacial sdo muito
adversas. Além dos evidentes rigores ambientais, como diferencas bastante acentuadas de
temperatura e gravidade zero, abundam outros fatores que contribuem para a degradacao
de uma imagem, como, por exemplo, os movimentos de rotagdo e translacdo do
equipamento fotografico em relacao ao objeto a ser fotografado, a dificuldade para corrigir
um eventual desajuste ou desgaste do equipamento de aquisi¢do, interferéncia
eletromagnética, etc. [8], [56]. Assim, naqueles dias de pioneirismo, em decorréncia da
incipiente tecnologia espacial, era comum que as imagens provenientes das sondas

apresentassem qualidade aquém do aceitavel.

Fig. 1.1 — Uma das fotos enviadas pela Ranger 7 [57].

Como os investimentos na obtencdo e o valor cientifico daquelas imagens eram
inestimaveis, surgiu a imperiosa necessidade de que um processamento posterior a
aquisicdo melhorasse a qualidade do material fotografado. E dessa maneira, premida por
fatores de ordem politica, econdmica e cientifica, que a restauracdo de imagens recebe um

vigoroso impulso da corrida espacial [8], [56].

1.2 Restauracio de imagens: definicio do problema

A restauragdo de imagens define-se, portanto, como um ramo do processamento de
sinais, cujo objetivo € melhorar a qualidade de uma imagem degradada, usando modelos

que descrevam as caracteristicas do sistema de aquisi¢do daquela imagem. Um sistema de
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restauragao ¢ orientado no sentido de perseguir o que seria a imagem resultante de uma
aquisi¢do perfeita (chamada de imagem original), a partir de uma versdo ou versoes
disponiveis dessa imagem. Essas versdes apresentam-se mais ou menos degradadas em
funcdo das caracteristicas do sistema de aquisicdo real. A restauracdo de imagens &,
essencialmente, um procedimento de estimagdo, pois procura obter uma aproximacao da
imagem original a partir de uma versdo degradada sua e de algum conhecimento sobre as

caracteristicas do sistema de aquisi¢ao.

Matematicamente, a restauracdo de imagens ¢ considerada um problema de dificil
solu¢do, em decorréncia de seu mau-condicionamento. Essa caracteristica significa que
pequenos desvios, naqueles que seriam os pardmetros mais adequados ao sistema de
restauragdo, levam a grandes desvios na imagem resultante, tendo como referéncia a
imagem original [3]. Os parametros do sistema de restauragdo advém do conhecimento

sobre o processo de aquisi¢do e também sobre certas caracteristicas da imagem original.

1.3 Estratégias tradicionais em restauracio de imagens

As estratégias tradicionais em restauracdo consideram que o sistema de aquisi¢dao
encontra-se perfeitamente modelado e identificado, ndo obstante, os modelos serem sempre
aproximacodes dos sistemas reais €, na maioria das situagdes praticas, os parametros de tais

modelos serem parcialmente conhecidos.

Esse conhecimento parcial, aliado ao mau-condicionamento, levou ao desenvolvimento
de técnicas que visam estimar o tipo e os parametros da degradagdo, a partir da imagem
degradada, uma vez que nem sempre ¢ possivel o estudo ou o acesso ao sistema de
aquisi¢do. Dentre as referidas técnicas, podem-se citar, como as mais difundidas, aquelas
que: procuram estimar a resposta dos sistemas de degradacao a partir das caracteristicas
presentes em regides das imagens degradadas onde deveria haver uma borda ou um ponto
em fundo uniforme [3]; analisam a resposta em freqiiéncia da imagem degradada a procura
de padroes de zeros que identifiquem a degradacdo [3]; usam o processamento
homomorfico para identificacao de degradacdes invariantes [14].

O uso de estratégias tradicionais em situagdes praticas requer, portanto, uma etapa de

identificacdo do sistema de aquisicdo, anterior a restauragdo propriamente dita. Essa

identificagdo ¢ feita verificando, quando possivel, a resposta do sistema de aquisi¢do a
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diferentes imagens-padrao. Quando a realizagdo de experimentos de identificagdo no
sistema de aquisi¢cao nao for possivel, a estimacdo da degradacdo ¢ feita a partir da imagem
degradada disponivel. As razdes de tal impossibilidade podem ser: a inacessibilidade do
sistema de aquisi¢do, o custo proibitivo dos experimentos de identificacdo e a variancia
temporal dos parametros do sistema de aquisicao. Em geral, as publica¢des que tratam da
restauracdo de imagens em uma abordagem tradicional consideram a identificacdo da

degradacdo e a restauracdo propriamente dita como etapas isoladas [1], [3], [37].

Todo sistema de restauracdo possui um critério de qualidade subjacente, o qual
efetivamente orienta o processo de estimacdo da imagem original e responde pela
qualidade da restauragdo. Nas abordagens tradicionais, esse critério ¢, via de regra, baseado
no erro quadrdatico médio (mean square error — MSE). Os filtros bidimensionais de Wiener
e de Kalman sdo exemplos tipicos de estratégias orientadas pelo MSE, destacando-se,

também, os sistemas que usam como critério a minimiza¢do do MSE com restri¢des [8].

Além do supracitado critério de qualidade subjacente, sdo usadas medidas para
quantificar o melhoramento de qualidade resultante do procedimento de restauragdo, bem
como para caracterizar o nivel de ruido presente na imagem degradada. Essas medidas sdo
usadas para avaliar ou ajustar um determinado sistema de restauragcdo, uma vez que
requerem sinais normalmente indisponiveis em situagdes praticas, tais como a imagem
original e uma versao isenta de ruido da imagem degradada. Uma caracteristica adicional ¢
que essas medidas tradicionais, bem como o MSE, sdo baseadas na avaliacdo da energia
dos sinais de interesse. A razdo entre sinal e ruido (signal to noise ratio — SNR), razdo
entre pico do sinal e ruido (peak signal to noise ratio — PSNR), razdo entre imagem
degradada e ruido (blurred signal to noise ratio — BSNR) e o melhoramento na razdo entre
sinal e ruido (improvement in signal to noise ratio — ISNR) sdo exemplos desse tipo de
medida [23].

Embora a avaliacdo da energia dos sinais de interesse ndo represente adequadamente a
percep¢ao humana da qualidade de imagens, as medidas anteriormente citadas tornaram-se
bastante populares no processamento de imagens, em particular na restauracdo. A
justificativa para tal popularidade advém da baixa complexidade computacional e da

simplicidade algébrica de tais medidas, fatores relevantes considerando o grande volume
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de dados a serem processados em aplicacdes bidimensionais e a capacidade dos

processadores, principalmente dos mais antigos.

1.4 Modelos da percepc¢iao visual humana, ferramentas de otimizacio e

microeletronica

Ha trés areas das quais a restauracdo de imagens depende, no tocante & qualidade das
imagens restauradas e exeqiiibilidade de suas estratégias: a pesquisa sobre a percepcao

visual humana, o desenvolvimento de ferramentas de otimizacao ¢ a microeletronica.

A percepcao visual humana tem sido objeto de investigagcdo por parte de pesquisadores
ligados a biologia, medicina, psicologia e até engenharia, estes Ultimos interessados em
modelos matematicos, a partir dos quais se possa aproximar, cada vez mais, o desempenho
de suas aplicagdes as caracteristicas do sistema visual humano [9], [10], [11], [15], [23],
[32], [40], [55], [62], [63], [64], [71], [77], [78]. De especial relevancia a restauracao de
imagens, sdo os estudos sobre o contraste. As medidas de contraste mais simples, como as
de Michelson e Weber-Fechner [23], foram desenvolvidas a partir de padrdes simples
(pontos luminosos e sinais periddicos em fundo uniforme) e atribuem um tunico valor de
contraste para toda a imagem sob analise. Medidas de contraste mais elaboradas foram
desenvolvidas, visando avaliar o contraste em imagens complexas, o que ndo ¢ feito pelas
medidas mais simples anteriormente comentadas. Hess e Pointer [23] definiram uma
medida de contraste no dominio da freqiiéncia, mas que ndo se mostrou capaz de descrever
adequadamente as variagdes locais de contraste no dominio da seqiiéncia. Posteriormente,
Peli estabeleceu uma medida que ¢ obtida da decomposi¢ao de uma imagem por um banco
de filtros do tipo log-cosseno [62]. A medida de Peli avalia uma imagem de maneira que
sdo associados a cada pixel valores de contraste em fungdo da localizagdo desse pixel e das
freqiiéncias de sintonia dos filtros log-cosseno. Em [63], sdo realizadas comparagdes entre
diversas medidas de contraste, mostrando que a medida de Peli com modificagdes (medida
de Peli-Lubin com filtro de quadratura) ¢ a mais representativa da percep¢do humana com
relacdo ao contraste em imagens complexas. Destacam-se, também, os experimentos que
avaliam os limiares de percepcao do sistema visual humano ao contraste em fungdo da
freqiiéncia espacial angular. Desse tipo de experimento, sdo obtidas as funcdes de

sensibilidade ao contraste (contrast sensibility function — CSF) e de limiar de contraste
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(contrast threshold function — CTF), com as quais se pode modelar certas condigdes do
ambiente de visualizacdo (iluminagdo, distancia entre observador e imagem, dimensdes do
dispositivo de visualizagdo, etc.), bem como caracteristicas especificas de um determinado

observador [9] — [11].

A restauracdo de imagens, ndo raro, recai no problema da otimizagdo de pardmetros de
uma fung¢ao, cuja complexidade é determinada pelo critério de qualidade subjacente usado
pelo sistema de restauragdo. Sendo assim, as ferramentas para otimizacao tém papel
fundamental, pois depende delas a capacidade de encontrar uma boa estimativa da imagem
original. Simplicidade de implementagdo e baixa carga computacional tém sido os dois
fatores mais amplamente usados na escolha de estratégias de otimiza¢dao. Contudo, as
abordagens que mais atendem aos referidos fatores possuem, geralmente, como principais
desvantagens, a forte dependéncia do seu resultado final em fun¢do das condic¢des iniciais e
restricdes severas quanto ao tipo de fungdes que podem ser otimizadas. Técnicas, como as
baseadas no gradiente de uma fungao e a classica Downhill Simplex Method (DHSM), sao
exemplos dessas abordagens [68]. H4, contudo, outras estratégias de baixa sensibilidade as
condi¢des iniciais € que ndo apresentam restrigdes em relacdo as caracteristicas das
fungdes a otimizar. A principal razdo para que essas estratégias de baixa sensibilidade nao
sejam usadas mais freqiientemente esta na elevada complexidade computacional, preco a
pagar pela robustez que elas exibem. Nessa categoria, encontram-se estratégias como o
arrefecimento simulado (simulated annealing — SA) [68], os algoritmos genéticos [31],
[53] e a programacgdo evolucionaria [6], [7], [27], [28], [29], [30].

Os avancos na microeletronica, por sua vez, t€ém sido fundamentais para o
aprimoramento da restaura¢do de imagens. A utilizagdo de modelos do sistema e da
percepgdo visuais humanos torna o sistema de restauracdo de imagens mais sofisticado,
pois aproxima a aplicagdo do usudrio, mas acarreta aumento consideravel de carga
computacional. Da mesma forma, a ferramenta de otimizacao deve ser adequada a funcao
que se deseja otimizar. Se o critério de qualidade subjacente apresenta o6timos locais, o
correto € optar pelas estratégias de otimizagdo mais robustas, o que leva a mais aumento de
complexidade computacional. Ou seja, quanto mais refinado o modelo, mais complexo o

sistema. Com a redu¢do cada vez maior da relagdo entre custo e poder de computacao,
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modelos e estratégias anteriormente de dificil implementagdo vém se tornando cada vez

mais factiveis.

1.5 Abordagens recentes em restauracio de imagens

As abordagens recentes em restauracdo de imagens possuem, naturalmente, suas bases
nas chamadas estratégias tradicionais, as quais sdo incorporados modelos da percep¢ao
humana, ferramentas de otimizacdo mais robustas e possibilidades outras, como a
adaptabilidade espacial, no sentido de atender necessidades verificadas em situagdes

praticas.

Se nas estratégias tradicionais, a identificagdo do sistema de aquisi¢do ¢ uma etapa que
antecede o procedimento de restauracdo, dentre as abordagens mais recentes ha sistemas
autodidatas nos quais a identificacdo ¢ automatica e concomitante a restauragdo

propriamente dita [4], [5], [49], [50], [51].

Em resposta a crescente complexidade dos sistemas de restauragdo, a utilizacdo de
ferramentas de otimizacao robustas, ou seja, de baixa sensibilidade as condic¢des iniciais,
tem sido mais freqiiente, a julgar pelo aumento do niimero artigos nas quais a restauragao
de imagens ¢ usada em associagdo ao arrefecimento simulado [21], [33], [66], algoritmos

genéticos [12], [19], [20], [34], [83] e programagdo evolucionaria [79], [84], [85].

Os modelos do sistema visual humano, quando ndo estdo implicitos no critério de
qualidade que orienta os algoritmos de restauragdo, tém sido usados no desenvolvimento
de medidas e metodologias para avaliar a qualidade de sistemas de restauragdo. Medidas
como a razdo entre sinal e ruido ponderada (weighted sinal to noise ratio — WSNR), bem
como a medida de qualidade de ruido (noise quality measure — NOM) e a medida de
distor¢do (distortion measure — DM), tém sido usadas em lugar das medidas baseadas
exclusivamente na energia dos sinais de interesse (ver Se¢do 1.3). A WSNR ¢ definida de
maneira semelhante a SNR, mas os sinais de interesse sao ponderados pela CSF [23]. A
DM e a NOM sdo propostas em [23] em conjunto com uma nova metodologia para
avaliagdo da qualidade de sistemas de restauragdo, na qual os efeitos de distorcdo em
freqiiéncia sdo considerados de maneira isolada em relacdo a injecdo de ruido. A NOM ¢
baseada no contraste de Peli e apresenta desempenho superior ao SNR, PSNR ¢ WSNR [23].

A DM, até entdo, ndo tinha sido objeto de investigagao.
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Um outro recurso apresentado por sistemas de restauracdo mais recentes ¢ a capacidade
de adaptagdo dos seus parametros (filtro de restauracido de parametros variantes) quando as
caracteristicas das diferentes regides de uma imagem assim o exigem. Essa etapa de
adaptagdo ¢ importante quando da restauracdo de cenas reais, pois as mesmas apresentam
caracteristicas ndo-estaciondrias. Além disso, ¢ comum, em situagdes praticas, que uma
imagem apresente degradagdes variantes em func¢do de diferentes planos de profundidade,

ndo podendo ser restaurada convenientemente por um filtro invariante [5].

1.6 Filtro de Kalman em duas dimensoes

As principais motivagdes para adaptar o filtro de Kalman ao processamento de imagens
estdo na sua capacidade de processar sinais nao-estaciondrios (adaptabilidade), linearidade
e recursividade. O filtro de Kalman ¢ ainda 6timo, segundo o MSE e para a classe dos
filtros lineares. Mesmo tratando-se de um procedimento recursivo, a complexidade
computacional em aplicagdes bidimensionais mostrou-se bastante elevada, o que vem
estimulando o desenvolvimento de aproximagdes, como o filtro de Kalman por faixas
(strip Kalman — SK), o filtro de Kalman de atualizacdo reduzida (reduced update Kalman
filter — RUKF) e o filtro de Kalman de modelo de ordem reduzida (reduced order model
Kalman filter - ROMKF) [4], [80].

As abordagens de restauragdo baseadas no filtro de Kalman tém incorporado
modificacdes no sentido de apresentar recursos autodidatas, adaptacdo espacial e

resultados mais condizentes com as caracteristicas da percep¢ao visual humana.

Em [4] e [5], o ROMKEF ¢ usado em conjun¢do com uma fun¢ao baseada no critério de
maxima verossimilhanga para estimagdo de parametros. Nao obstante a fun¢do usada
possuir sabidamente multiplos 6timos locais, um algoritmo de otimizacdo sensivel as
condigdes iniciais ¢ usado. Com o objetivo de contornar os problemas de convergéncia aos
referidos Otimos locais, € sugerida uma estratégia na qual sucessivos reinicios do
procedimento de restauracdo geram um conjunto de restauragdes das quais a de melhor

qualidade ¢ selecionada como sendo a restauragao final.

Em [70] e [75], sdo usadas mascaras para que o filtro de Kalman possa tratar de maneira
diferenciada as regides da imagem que estd sendo processada, procurando melhorar a

qualidade subjetiva da restauracdo. Uma estratégia semelhante ¢ usada em [72], para
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restauragao de imagens médicas, na qual um pixel ¢ classificado como sendo pertencente a
uma borda, textura ou regido plana. Para cada um dos tipos, estdo associados diferentes
valores de variancia do ruido de observagdo. Apesar de procurarem melhorar a qualidade
percebida das restauragdes, nenhuma métrica baseada no sistema visual humano ¢ usada na

validagdo das técnicas apresentadas.

1.7 Contribuico es desta tese

O presente trabalho apresenta duas contribuigdes relacionadas a avaliagdo de um

sistema de restauragdo de imagens.

A primeira das contribuicdes defende a utilizacdo de ferramentas robustas, de baixa
sensibilidade as condigdes iniciais, para otimizagdo em restauracdo de imagens.
Algoritmos de otimizagdo sensiveis as condigdes iniciais sd3o comumente adotados na
restauragdo, em razado da baixa complexidade computacional que apresentam, mesmo
quando as fung¢des a serem otimizadas sabidamente apresentam multiplos 6timos locais [5],
[51]. Nesse caso, sdo adotadas estratégias para tentar contornar a convergéncia a 6timos
locais, como reiniciar varias vezes o processo de restauragao com diferentes condigdes
iniciais. Esse procedimento sé se justifica se o custo computacional da implementagao de
um sistema de restauracao com estratégias de baixa sensibilidade as condic¢des iniciais for
tdo elevado que torne inviavel tal implementacdo. Considerando, contudo, a capacidade e o
custo dos processadores atuais, bem como o fato de que a restauragcdo de imagens € quase
sempre realizada a posteriori, em off-line, melhorar a qualidade dos sistemas parece ser um
fator de maior relevancia do que a redugdo do tempo de processamento da restauracao.
Nesse sentido, as simulagdes apresentadas no Capitulo 5 mostram que a utilizagdo de
algoritmos sensiveis as condigdes iniciais para otimizar fun¢des de multiplos 6timos locais
ndo permite a avaliacdo adequada de um sistema de restauracdo, bem como atesta que a
estratégia de multiplos reinicios € inodcua. Por outro lado, quando se empregam estratégias
de otimizacdo de baixa sensibilidade as condicdes iniciais, hd aumento de complexidade
computacional do sistema, mas o resultado obtido € representativo do melhor que o sistema
de restauragdo consegue produzir. Dessa maneira, sabendo o quanto de melhoramento de
qualidade um determinado sistema de restauracdo consegue, pode-se proceder a

refinamentos e ajustes, quando for necessario e conveniente.
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A segunda contribuicdo consiste na proposta de uma medida da qualidade de uma
imagem, baseada em modelos da percepc¢do visual humana e que segue uma metodologia
de avaliacdo [23] na qual os efeitos de distor¢do em freqii€ncia e injecdo de ruido devidos
ao sistema de restauragdo sdo considerados isoladamente. Primeiramente, uma medida para
avaliacdo de imagens degradadas apenas por distor¢cdo em freqliéncia (medida de
qualidade de distor¢do — MQD) ¢ apresentada e validada experimentalmente. Em seguida,
como uma imagem degradada apresenta tanto distor¢cdo em freqiiéncia quanto injecao de
ruido, é proposta e validada experimentalmente uma medida para avaliacdo de qualidade
em que ¢ usada uma combinagdo da NOM [23] e da MQOD, denominada medida de
qualidade composta (MQC). As medidas propostas (MQOD e MQC) tém aplicagdo na
avaliacdo e ajuste dos parametros de sistemas de restauracdo antes que o mesmo seja usado
em uma situacdo pratica, uma vez que requerem a disponibilidade da imagem original e
uma versdo da imagem degradada isenta de ruido, sinais que sdo indisponiveis em

situacdes praticas.

1.8 Organizacao do manuscrito da tese
O presente texto encontra-se organizado conforme mostrado a seguir.

No Capitulo 2, ¢ apresentada uma introdugdo a restauragdao de imagens. Primeiramente,
a restauracdo ¢ abordada dentro de um contexto histérico, no qual se enfatiza o impulso
dado a essa éarea pela corrida espacial e a sua presenca, decorrente dos continuos avangos
cientificos e tecnologicos, em diversas aplicagcdes nos dias atuais, como na medicina,
fotografia comum, exploracdo de recursos naturais, codificagdo e transmissao digital, etc.
Em seguida, sdo discutidos os modelos matematicos que descrevem os sistemas de
aquisi¢ao/degradacdo, sintese e restauragdo de imagens. Entdo, os principais desafios
encontrados no procedimento de restauracdo de imagens, a amplificagdo do ruido da
imagem degradada e sensibilidade da restauracdo em funcdo dos parametros e do

conhecimento sobre o sistema de aquisicdo, sdo brevemente estudados e discutidos.

O Capitulo 3 ¢ dedicado a filtragem de Kalman em duas dimensdes. Sdo apresentadas as
motivagdes que estimularam a adaptagdo do filtro de Kalman, originalmente
unidimensional, para o processamento em duas dimensdes. Em seguida, as equagdes que

definem o filtro de Kalman, bem como suas principais caracteristicas, sdo relacionadas. O
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capitulo ¢ encerrado abordando trés aproximacdes do filtro de Kalman bidimensional,
usadas para reduzir a carga computacional: o filtro de Kalman por faixas (strip Kalman-
SK), o filtro de Kalman de atualizagdo reduzida (reduced update Kalman filter - RUKF) e
o filtro de Kalman de modelo de ordem reduzida (reduced order model Kalman filter —
ROMKEF). O ROMKEF ¢ especialmente enfatizado, sendo a estratégia usada nas simulagdes

do Capitulo 5.

A computagdo evoluciondria ¢ o tema tratado no Capitulo 4. Inicialmente, sdo
apresentadas as motivagdes, um pouco da histéria e das caracteristicas dessa ferramenta de
otimizagdo. Depois, duas das principais estratégias em computacdo evoluciondria sdo
discutidas: os algoritmos genéticos ¢ a programacgdo evolucionaria (PE). Essa ultima
estratégia ¢ usada nas simulagdes do Capitulo 5, como ferramenta para otimizagao, em

conjun¢do com o ROMKEF.

No Capitulo 5, ¢ apresentada uma das contribui¢des desta tese. Sao feitas comparagdes
entre dois conjuntos de restauragdes via ROMKF. O primeiro conjunto usa, na etapa de
estimacdo paramétrica do ROMKF, um algoritmo de alta sensibilidade as condic¢des
iniciais (DHSM) e o segundo conjunto usa um algoritmo de baixa sensibilidade as
condigdes iniciais (PE). E verificado, assim, um desempenho superior do sistema sob
estudo, em termos de regularidade dos resultados, quando se usa um algoritmo de baixa

sensibilidade as condigdes iniciais.

O Capitulo 6 ¢ dedicado a discussdo das principais medidas usadas na avaliacdo da
qualidade de uma imagem. Sao abordadas medidas tradicionais, como a SNR, PSNR, BSNR
e ISNR; e também as medidas baseadas em modelos da percepcdo visual humana, tais
como a WSNR, DM ¢ NOM. Essas duas ultimas sdo apresentadas no contexto de uma
proposta recente de avaliacdo de sistemas de restauracdo. Sdo ainda apresentados os
resultados de experimentos, os quais objetivam verificar se a DM e a NOM realmente
representam adequadamente a percepcao humana. Face aos resultados obtidos, ¢ proposta
uma nova medida para avaliacdo da qualidade de imagens degradadas exclusivamente por
distorcao em freqliéncia (medida de qualidade de distor¢ao — MQD). Em seguida, ¢
apresentada uma medida para avaliagdo da qualidade em imagens degradadas pelos efeitos
combinados de distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido, denominada medida de

qualidade composta (MQC).
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No Capitulo 7, sdo apresentadas simulagdes que relinem em um mesmo sistema a

restauracdo de imagens via ROMKF-PE e a MOC.

No Capitulo 8, sao apresentadas as conclusdes desta tese. Para tanto, os resultados dos
Capitulos 5 e 6 sdo reavaliados de maneira a enfatizar sua correlagdo no contexto da
restauragdo de imagens, também como suas contribui¢des e limitagdes. Na se¢do final, sdo

apresentadas sugestoes para futuros trabalhos referentes aos assuntos abordados nesta tese.

Ao final do texto, sdo relacionadas as referéncias bibliograficas.



Capitulo 2

RESTAURACAO DE IMAGENS

2.1 Introducao

A restauracdo de imagens tem por objetivo recuperar a imagem original a partir de uma
versao degradada ou versdes degradadas da referida imagem. A area de restauracdo de
imagens teve grande impulso gracas a corrida espacial promovida pelas agéncias
americana e soviética nos anos 50 e inicio dos anos 60 [3], [8], [56], [57]. Naquele periodo,
as primeiras sondas espaciais comecaram a enviar as estacdes terrestres imagens inéditas
de corpos celestes e da propria Terra. Contudo, freqiientemente, essas imagens chegavam
degradadas as estacOes terrestres devido a diversos fatores como turbuléncia atmosférica,
rotagdo e deslocamento das sondas em relagdo ao objeto fotografado, desajustes no
equipamento de aquisi¢do e interferéncia eletromagnética no processo de transmissdo. O
elevado investimento de recursos e inestimdvel valor cientifico daquelas imagens
determinaram a necessidade de que um processamento posterior recuperasse a qualidade
perdida do material obtido. A literatura especifica relata a importancia e o sucesso obtido
pelos pesquisadores na restauracdo daquelas primeiras imagens, a partir de adaptagdes das

técnicas unidimensionais de processamento de sinais para o caso bidimensional [56].

Nos dias de hoje, apds expressivo desenvolvimento tedrico-tecnoldgico, a restauracao
de imagens encontra-se disseminada em diversas areas [3], [8], tais como: fotografia
convencional; exploracdo de recursos naturais; sistemas aeroespaciais, astrondomicos [56] e
médicos [52]; codificacdo e transmissao digital. A restauracdo de imagens ¢ usada
principalmente quando héd impossibilidade de nova aquisi¢do da imagem de interesse (por
exemplo, fotos histéricas e eventos naturais raros), quando o custo de nova aquisicao €

proibitivo (por exemplo, imagens espaciais obtidas com equipamento sofisticado [8][56]),



RESTAURACAO DE IMAGENS 14

ou quando a introdu¢ao de degradacdes inaceitdveis ¢ inerente as caracteristicas do proprio

sistema de aquisicao (por exemplo, imagens radiograficas e de ultra-som [52]) [51].

Os sistemas de restauracdo de imagens sdo projetados a partir de um conjunto de
conhecimentos que envolve algebra linear, teoria de estimagdo, otimizagdo numérica de
fungdes e solucao de problemas mal-condicionados. O mal-condicionamento significa que
pequenos desvios nos parametros do sistema de restauragcdo levam a grandes desvios na

qualidade da imagem restaurada [3].

Neste capitulo, alguns topicos s3o apresentados no sentido de proporcionar uma visao
geral dos modelos associados aos sistemas de aquisicao/degradagdo, sintese e restauragao
de imagens. Nao obstante, as segdes subseqiientes sdo organizadas de maneira a enfatizar
aqueles aspectos mais explorados nesta tese. Material introdutério adicional sobre
restauragdo de imagens ¢ encontrado em [1], [13], [14], [17], [25], [37], [38], [39], [43],
[44], [49], [50], [61], [65] e [67].

2.2 Modelos de aquisicao/degradacio e sintese de imagens

Considerar-se-4 imagem, daqui em diante, como sendo a representagdo bidimensional
de um determinado objeto, representacdo esta obtida através de um processo denominado
aquisicdo. Os sistemas de aquisi¢do, portanto, transferem informacdo do que se

convencionou chamar plano do objeto para o plano da imagem (Fig. 2.1) [3].
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Objeto Imagem
‘ . Sistema de aquisi¢éo
Plano do objeto Plano da imagem

Fig. 2.1 — Aquisicao de imagens.

A fim de esclarecer as idéias e os termos expostos no paragrafo anterior, tomar-se-a
como exemplo a fotografia convencional. Neste caso, o objeto corresponde a cena que se
deseja fotografar; o sistema de aquisicdo compreende a camera fotografica, o filme, o meio
de propaga¢do da luz, bem como os processos de sensibilizagdo e revelacdo do filme; a

imagem consiste na fotografia obtida.

Esta transferéncia entre os supracitados planos esté representada pela expressao (2.1)

v(m,n)=T[x(k,])], (2.1)

onde (m,n) e (k,/) sdo as coordenadas do plano da imagem e do plano do objeto,
respectivamente; v(m,n) e x(k,l) representam, respectivamente, a imagem adquirida e o
objeto; T7[-] indica o efeito de transferéncia entre os planos do objeto e da imagem.

Uma observagdo que se faz necessaria ¢ que o objeto € a imagem adquirida sdo
originalmente definidos em coordenadas continuas. Contudo, (m,n) e (k,[) sao

coordenadas discretas, subentendendo-se, assim, o procedimento de discretizagdo

necessario ao processamento digital.

Os sistemas de aquisi¢do podem ser classificados quanto a [3]:
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a) Linearidade: o sistema de aquisi¢ao ¢ dito (ndo) linear se a transferéncia (ndo) pode
ser representada por uma funcdo, cuja relagdo entre entrada e saida obedece ao

principio da superposi¢do [58] expresso a seguir:

Principio da superposicdo: sejam x,(k,l) e x,(k,/) as entradas, e v,(m,n) e
v,(m,n) as respectivas saidas de um sistema de aquisigdo, caracterizado por 7],
como expresso em (2.2) e (2.3). O sistema 7[:] obedece ao principio da

superposi¢do, se, para uma entrada equivalente a soma ponderada das entradas

x,(k,l) e x,(k,l), sempre se tem como saida a soma ponderada de v,(m,n) e

v,(m,n), tal qual descrita em (2.4), onde &, e k, sdo constantes.

Vl(m’n) = T[xl (kal)] ’ (22)
VZ(m’n) = T[xz(kal)] > (23)
k -vi(m,n)+k, -v,(m,n) =Tk -x,(k,[)+k, -x,(k,])] . 2.4)

Quase todos os sistemas de aquisi¢do sdo, a rigor, ndo-lineares. Contudo,
aproxima-los por modelos lineares traduz-se em facilidade, uma vez que ha a
disposi¢cdo um conjunto de ferramentas bastante eficiente para analise de tal classe
de sistemas. A desvantagem nas linearizacdes estd na exclusdo ou inadequada

representacdo de certas caracteristicas dos sistemas de aquisi¢do.

b) Variancia espacial: as caracteristicas de transferéncia entre plano do objeto e plano
da imagem podem variar ou ndo nas diferentes regides da imagem. Quando as

caracteristicas (ndo) se modificam, o sistema ¢ dito (in)variante.

Considerando o sistema de aquisi¢do linear e discreto, (2.1) pode ser representado por

(2.5) e (2.6), para os casos variante e invariante, respectivamente.

v(m,n) =" c(m,n,k,Dx(k,]) (2.5)
(k1)
v(m,n)=>Y " c(m—k,n-D)x(k,l), (2.6)

(k1)
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onde c(m,n) é chamada de fun¢do de espalhamento de ponto (point spread function - PSF)
e modela a transferéncia entre os planos objeto-imagem.

Em muitas imagens, as degradacdes verificadas sdo devidas ao proprio sistema de
aquisicao (degradagao inerente ao sistema de aquisi¢d@o). Um exemplo € o caso de sistemas
médicos de raio-x, nos quais a nitidez da imagem radiografica ¢ diretamente proporcional a
poténcia da radiag¢do incidente no paciente. Como o risco a saude daquele que se submete
ao referido exame também ¢ diretamente proporcional a poténcia da radiagdo incidente,
esta deve ser ajustada para atender ao compromisso entre risco a saude x qualidade da
imagem. Caso a integridade do paciente fosse desconsiderada, a qualidade da radiografia
seria melhor do que realmente €, o que seria um contra-senso, considerando que a
finalidade do procedimento em questdo ¢, normalmente, a recuperacdo ou manutengao da
satide. Mesmo quando a degradagdo ndo € inerente ao processo de aquisi¢do, a posterior
degradacdo pode ser modelada em conjunto com a aquisicdo, como se aquisicao e
degradacio fossem estagios de um unico sistema. E nesse sentido que, muitas vezes neste
trabalho, se emprega o termo sistema de aquisi¢do/degradac¢do ao invés de simplesmente
sistema de aquisi¢do, ndo obstante, quando do uso deste ultimo, o efeito de eventual
degradagao esteja implicito.

Em [8], encontram-se modeladas algumas das PSFs mais comuns, dentre as quais:

a) Deslocamento linear entre objeto e cdmera: degradagao tipica quando hd movimento
relativo, linear, entre objeto e equipamento de aquisi¢do. Por exemplo, quando um
trem em movimento ¢ fotografado com obturador da maquina fotografica ajustado
em baixa velocidade. Visualmente, o efeito ¢ equivalente a um borramento da
imagem em uma Unica direcdo (a do movimento relativo). A expressdo (2.7)

apresenta o modelo para o caso de deslocamento linear horizontal.

1
se -lSnSE

c(n)= N’ 2 2 (2.7
0, outro caso

onde N ¢ uma constante que representa o valor do deslocamento, em pixels, entre

objeto e camera.
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b) Ma focalizagdo: a mé focalizacao ocorre quando o objeto de interesse, cuja imagem

se deseja, encontra-se posicionado, em relacdo ao equipamento de aquisi¢do, a uma
distancia diferente da distancia focal do referido equipamento. O efeito visual € o de
um borramento uniforme em todas as dire¢des (borramento circular). A expressao
(2.8) modela esse tipo de degradacao.

L, se (m” +n*)<r’
c(m,n) =< (2.8)

0, outro caso

onde r indica o raio da degradacao.

Degradacgdo bidimensional uniforme: neste tipo de degradacao, a energia referente a
um Unico ponto do que seria a imagem original ¢ distribuida em um conjunto de
pontos de area retangular. E o equivalente bidimensional ao filtro unidimensional de
resposta ao impulso igual ao pulso retangular. O efeito visual dessa degradacao
assemelha-se ao efeito da ma focalizagdo. Na expressao (2.9), ¢ apresentado o
modelo da degradagao bidimensional uniforme.

—, S¢ —<m<—¢ ——<n<
c(m,n) =3 MN 2 2 2

0, outro caso

1 M M _ N_ _N
2 (2.9)

onde M e N sdo constantes que indicam a extensdo da degradacdo nas direcdes

vertical e horizontal, respectivamente.

d) Turbuléncia atmosférica: este ¢ um fendmeno observado comumente na aquisi¢ao de

imagens aeroespaciais, decorrente da variacdo continua do indice de refracdo da
atmosfera situada entre o objeto de interesse e o equipamento de aquisi¢do. A
turbuléncia atmosférica apresenta caracteristicas complexas como aleatoriedade e
variancias espacial e temporal. No entanto, ajustando-se adequadamente a velocidade
de aquisi¢do, a turbuléncia atmosférica ¢ modelada, considerando o teorema do
limite central [60], como sendo Gaussiana [37] (2.10). Visualmente, o efeito dessa

degradacao também se assemelha a ma focalizacao.
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2 2
m +n

ol , (2.10)

c(m,n)=Kexp| —

onde K ¢ uma constante de normalizagdo ¢ o, o desvio padrao, indicando a

severidade da degradagao.

Um comentério pertinente neste ponto do texto diz respeito ao limite imposto pelos
modelos, ou pelas PSFs reais, no quanto de qualidade da imagem original se pode
recuperar através do processo de restauragdo. Um exemplo dessa limitagdo estd no fato de
que, a excecdo da turbuléncia atmosférica, as PSFs apresentadas possuem zeros no
dominio da freqliéncia. Portanto, nas freqii€ncias de ocorréncia desses zeros, hd perda
completa de informag¢do (modulo e fase) da imagem original, exigindo que se use
artificios, como consideragdes a respeito do comportamento da imagem original no

dominio da freqiiéncia, a fim de estimar a referida informagao perdida [37].

Por outro lado, as caracteristicas das PSFs também podem ser aproveitadas na
identificacdo do tipo e do valor dos pardmetros da degradacdo apresentada por determinada
imagem, em situacdes nas quais essas informacdes ndo sdo conhecidas a priori. Dessa
forma, os mesmos zeros que inviabilizam a restaura¢do perfeita da imagem original
fornecem um padrdo a partir do qual ¢ possivel identificar o tipo e os pardmetros para as
degradagdes (a), (b) e (c) supracitadas [3]. Outras suposi¢des acerca das caracteristicas dos
sistemas de aquisicdo também sdo usadas na estimacdo e identificagdo do modelo de
degradacdo. Por exemplo, a consideracdo de invaridncia e linearidade ¢ usada na
identificacdo via filtragem homomorfica [14][58] e técnicas que avaliam os pixels em

regides onde se julga haver originalmente bordas ou pontos [3].

Além da PSF, os sistemas de aquisi¢ao introduzem perturbagdes estocésticas (ruido) na
imagem gerada. As fontes de ruido variam de acordo com os processos fisicos usados para
aquisi¢do. Por exemplo, em sistemas de fotografia convencional (sistema fotoquimico), o
ruido se deve ao comportamento nao deterministico da deposi¢ao dos granulos de prata em
filmes fotograficos durante os processos de exposi¢do e revelagdo; em cameras digitais
(sistema fotoeletronico), deve-se a atividade luminosa e eletronica na superficie do detetor

[3]. O ruido pode ser modelado, genericamente, como sendo de dois tipos:
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a) Aditivo: modelo usado normalmente quando o ruido mostra-se nao correlacionado
ao sinal de imagem, podendo, contudo, prestar-se também a descricdo de ruidos

correlacionados. O sistema de aquisi¢ao passa, entdo, a ser expresso como:
v(m,n) =T[x(k,[)]+n(m,n), (2.11)

onde n(m,n) denota o ruido aditivo.

b) Multiplicativo: a perturbacdo ¢ necessariamente considerada como sendo
correlacionada ao sinal de imagem, passando o sistema de aquisicdo a ser

representado por:
v(m,n) =T[x(k,l)]-exp[k-n(m,n)], (2.12)
onde k£ ¢ uma constante, M(m,n) ¢ normalmente assumido como sendo ruido

branco Gaussiano e exp[k -n(m,n)] denota, entdo, o ruido multiplicativo.

A rigor, os sistemas de aquisi¢do sdo geralmente variantes e ndo-lineares, apresentando
também ruido correlacionado ao sinal de imagem. Sdo admitidas simplifica¢des que, no
entanto, acarretam imprecisdes de modelagem, sempre que ndo ha relevante
comprometimento na descri¢do do comportamento do sistema de aquisi¢ao sob analise ou,
dito de outra forma, quando a modelagem precisa e detalhada ndo resulta em ganho
substancial na qualidade de representagdo do sistema de aquisi¢ao [3]. Logo, dependendo
do caso, sistemas de fato complexos sdo modelados usando linearizagdo e suposi¢do de
invariancia de seus parametros, bem como consideragdo de ndo-correlacdo entre ruido e

sinal de imagem.

No entanto, nem sempre ¢ possivel que as simplificagdes citadas sejam feitas, por
exemplo, quando os objetos que compdem certas cenas fotografadas estdo em diferentes
profundidades e conseqlientemente apresentam diferentes niveis de degradagdo. Nesses
casos, tais profundidades estdo associadas a diferentes PSFs. Nesta tese, por motivos que
ficardo claros no Capitulo 5, os sistemas de aquisi¢ao sdo considerados lineares, variantes e

com adi¢do de ruido do tipo branco Gaussiano a sua saida (2.13):

v(m,n) = zc(m,n,k,l)x(m—k,n—l)+n(m,n). (2.13)

(k1)
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Em muitas situagdes, convém expressar a imagem original como saida de um filtro

auto-regressivo (AR), cuja entrada consiste em um sinal do tipo ruido branco Gaussiano

(2.14) [39]:

x(m,n) = Za(m,n,k,l)x(m—k,n—l)+§(m,n) , (2.14)

(kD)
onde a(m,n,k,l) e &(m,n) representam, respectivamente, os coeficientes e o ruido de
entrada do filtro AR. A expressdo (2.14) é também conhecida por sintese de uma imagem.

Em (2.14), os coeficientes do filtro AR estdo na sua forma mais geral, podendo assim

representar filtros AR variantes ou invariantes no espago. Os coeficientes a(m,n,k,/)
podem também ser interpretados como sendo os parametros de um estimador de x(m,n) e
o ruido &(m,n) como o erro de estimagdo a ele associado. Em outras palavras, a(m,n,k,[)

sao medidas da correlagdo entre a amostra x(m,n) e suas amostras vizinhas.

2.3 Sistemas de restauracio de imagens

Os sistemas de restauracdo de imagens sdo concebidos com o intuito de recuperar,
“idealmente”, a qualidade original de imagens que apresentam degradacgoes inaceitdveis.
Dois termos do periodo anterior necessitam de maior esclarecimento: qualidade original e

degradagoes inaceitdveis.

Por qualidade original quer-se referir a qualidade que a imagem teria se o processo de
aquisicdo fosse, no limite, isento de degradacdes. Ja o termo degradagoes inaceitaveis ¢é
empregado porque ndo héd aquisi¢do perfeita [3], [13], [14], [37]. Ou seja, em sistemas
reais, ha sempre alguma degradagdo na aquisi¢do de imagens. Certas aquisi¢cdes requerem
restauragdo e outras ndo, dependendo do tipo, do nivel da degradagdo e da aplicagao

pretendida.

O fato de ndo haver aquisi¢do perfeita, estabelece que, via de regra, imagem original ¢
qualidade original s6 existem em sentido abstrato, matematico, salvo em casos especiais
como, por exemplo, nas simulacdes deste trabalho. No entanto, mesmo nos referidos casos
especiais, em que a imagem original encontra-se disponivel e ¢ usada como referéncia para
avaliagdes de qualidade da restauracdo, todo o processo de estimacdo da imagem ou da

qualidade original estd associado aos modelos adotados e ndao aos elementos reais.
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Portanto, imagem e qualidade originais devem ser entendidas como imagem e qualidade

originais no sentido dos modelos matematicos usados na caracterizacdo do sistema de

aquisicao.

Os sistemas de restauragdo, a exemplo dos sistemas de aquisicdo/degradagdo, podem ser

classificados de diversas maneiras [43]. As classificagdes mais relevantes para este

trabalho sdo quanto a:

a)

b)

c)

Linearidade: os sistemas de restaura¢do cuja entrada e saida (nd3o) obedecem ao
principio da superposicdo sdo ditos (ndo) lineares. A semelhanca do que foi
comentado na Se¢do 2.2, os sistemas de restauracdo lineares sao mais faceis de
analisar e projetar, mas trazem como desvantagem limita¢des nas possibilidades de

restauracao.

Varidncia espacial: se os parametros do sistema de restauragdo (ndo) se modificam
quando se processam diferentes regides de uma imagem, diz-se que o referido
sistema ¢ (in)variante. Os sistemas de restauragdo variantes sdo necessarios para
restaurar imagens obtidas por sistemas de aquisicdo variantes e/ou para tratar
adequadamente as eventuais caracteristicas ndo estacionarias de uma imagem,
mesmo que esta tenha sido adquirida por um sistema invariante [5], [70]. Sistemas
para restauracdo a pardmetros variantes sio matematicamente mais complexos,
contudo conferem maior flexibilidade ao processo de restauracdo, resultando,
quando corretamente usados, em restauragdes de melhor qualidade do que aquelas

obtidas por sistemas invariantes.

Recursividade: os sistemas recursivos sdo aqueles que usam o resultado da iteracdo
anterior para o calculo da iteragdo corrente, com o objetivo de reduzir carga

computacional [2].

d) Autodidatismo: as abordagens tradicionais para restauracao de imagens consideram

que o sistema de aquisicdo/degradacao foi perfeitamente modelado e identificado, e

que certas caracteristicas da imagem original sdo conhecidas a priori [3]. Mas,
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f)

freqiientemente, em situagdes praticas, essas informagdes estdo indisponiveis ou sao
parcialmente conhecidas a priori, sendo, portanto, necessaria uma etapa de
estimagdo que pode ser anterior ou concomitante ao procedimento de restauracio
propriamente dito [49]. Quando cabe ao sistema de restauragdo a tarefa de estimar
informacodes (do sistema de aquisicdo/degradacao e/ou da imagem original) a fim de
ajustar os seus proprios parametros, diz-se que o referido sistema de restauragao ¢
autodidata. Entretanto, os niveis de autodidatismo variam de acordo com o quanto
de conhecimento acerca do sistema de aquisi¢do/degradagdo e/ou imagem original
se dispde. A insercdo de recursos autodidatas em sistemas de restauragdo torna-os

mais flexiveis, mas também acarreta um aumento de complexidade computacional.

Comportamento estocdstico/deterministico: dependendo da formulagdo do sistema
de restauracdo, a imagem restaurada pode ser obtida segundo métodos
deterministicos ou de estimagao estatistica [43]. Os sistemas deterministicos sdo, em
geral, mais rdpidos do que os estocasticos. No entanto, esses ultimos sdo mais

robustos, prestando-se a restaura¢do de um conjunto mais amplo de imagens.

Dominio de defini¢do: O procedimento de restauracao pode ser definido no dominio
da seqiiéncia e/ou da freqiiéncia. As técnicas definidas no dominio da seqiiéncia
possuem a vantagem de prescindir das etapas de transformacgdo e transformacao
inversa inerente as técnicas baseadas no dominio da freqiiéncia, além de serem mais

adequadas a restauracao variante.

2.4 Principais d esafios na restauraciao de imagens

Em se tratando de sistemas lineares, uma primeira idéia de como se proceder a

restauracdo de uma imagem ¢ a técnica denominada de filtragem inversa, que consiste

simplesmente em multiplicar, no dominio da freqiiéncia, a imagem degradada pelo inverso

da resposta ao impulso do filtro de degradagdo, como expresso em (2.15).

Vio,0,)

X(COI’C%):C(CO ,)
1>

=C (0,0, (0,0,), (2.15)
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onde X(o,0,), V(®o,n,) ¢ C(o,»n,) denotam, respectivamente, as respostas em

freqiiéncia da imagem restaurada (estimativa da imagem original), imagem degradada e

resposta ao impulso do filtro de degradagao.

Os principais desafios da restauragdo de imagens podem ser evidenciados ao se estudar
as caracteristicas do procedimento de restauracdo por filtragem inversa. Essas

caracteristicas sdo brevemente discutidas a seguir.
A aplicagdo direta do filtro inverso traz alguns problemas, requerendo que (2.15) seja
modificada segundo (2.16).
X(0,0,)=C" (0, 0,)V(0,0,), (2.16)
onde C™(®,,®,) éuma aproximagdo de C™(®,,®,).

Um dos referidos problemas ocorre quando C(w,,®,) apresenta zeros (ver Se¢ao 2.2).

Nesse caso, em alguns pontos, o filtro inverso tende ao infinito, ndo sendo possivel

representd-lo convenientemente em situagdes praticas. Uma maneira de contornar a
dificuldade em questdo ¢ definir C™'(®,,®,) como segue:

C_I(O)],(Dz), C(O)lawZ) 7 O

(2.17)
07 C((’Ola(’o2) = 0

o (o, ,) ={

Atribuir valor nulo para o (®,,0,), quando C(®,,»,)=0, em nada modifica o valor
de X (o,,0,) em relagdo ao valor calculado em (2.15), desde que:
a) aimagem degradada esteja isenta de ruido;

b) C(w,,»,) tenha sido corretamente identificada.

A ndo modificagdo do valor de X (,,0,) decorre do fato de que, nos pontos nos quais
C(o,,»,)=0, hd perda completa de informacao.

Os itens (a) e (b) do paragrafo anterior sdo exigéncias necessarias ndo apenas para o
caso de degradacdes que apresentem zeros no dominio da freqiiéncia, mas sempre que a
técnica de filtragem inversa ¢ empregada, sob pena de se produzir restauragdes de baixa

qualidade.
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Por exemplo, a presenga de ruido, mesmo em niveis considerados pequenos, na imagem
degradada faz com que a restauracdo produzida por filtragem inversa apresente uma razao
sinal-ruido (signal to noise ratio — SNR)' ruim como mostra a Fig. 2.2. Isso ocorre porque,
justamente nas regides onde a energia da imagem € menor do que ou mesmo comparavel a
energia do ruido (zeros do filtro de degradagdo e alta freqii€éncia), o ganho do filtro de

restauracdo ¢ elevado. Uma maneira de lidar, na filtragem inversa, com a amplificag¢do de

ruido de alta freqiiéncia ¢ definir é'l(oo1 ,®,) como apresentado em (2.18).

-1 2 2 2
C (0,0,), o +0,<Q

2.18
K, o +o; >Q° (218)

él(wl,%):{

onde 2 e K sdo, respectivamente, o limite no espago de freqiiéncias, dentro do qual o
filtro inverso ndo ¢ alterado, e o valor assumido pelo filtro de restauragdo fora do referido
limite.

O valor de Q ¢ escolhido de maneira que a energia da imagem original na regido
exterior ao limite estabelecido por esse parametro seja ndo significativa. Quanto ao valor
de K, ¢ comum fazé-lo igual a unidade (K =1), a fim de ndo modificar a SNR da regido

externa ao limite estabelecido por Q. A Fig. 2.3 ilustra as idéias apresentadas em (2.17) e

(2.18).
Em (2.19), pode ser observado que, mesmo se C(w,,®,) for corretamente identificada,
nao € possivel recuperar X (m,,®,) se houver ruido presente na imagem degradada.
X((Dl ,0,) = o (0, 0,)V (o), ,)
= C_l(())l,0)2)[C((01,(02)X((01,(02) +H(031:032)]

= C_l (0)1 5 O)Z)C((Dl » M, )X((Dl 5 0)2) + C_l ((’)1 >, )H((’Ol 5 0)2)
= X((Dlamz) +C (OJl,Obz)H((x)l,(x)z)

(2.19)

onde H(w,,»,) ¢ a resposta em freqiiéncia do ruido aditivo presente na imagem
degradada.
Quanto aos erros de identificagdo de C(w,,»,), a Fig. 2.2 mostra como a filtragem

inversa apresenta-se bastante sensivel a este aspecto.

! Maiores detalhes no Capitulo 6 (Se¢do 6.2.1)
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Fig. 2.2 — Restauragdo via filtragem inversa: (a) imagem original; (b) imagem degradada por
movimento horizontal (de comprimento de 9 pixels); (c) restauragdo em condi¢Ges ideais (sem
ruido e degradacdo perfeitamente identificada); (d) restauragdo a partir de imagem degradada com
ruido e degradagdo perfeitamente identificada (imagem degradada: SNR =40 dB; restauragao:
SNR =7 dB); (e) restauragdo a partir de imagem degradada isenta de ruido e degradacdo

incorretamente identificada (movimento horizontal, de comprimento de 7 pixels).
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Fig. 2.3 — Filtragem inversa: (a) modulo da resposta em freqiiéncia do filtro de degradagdo; (b)

moddulo da resposta em freqiiéncia do filtro inverso; (¢) médulo da resposta em freqiiéncia do filtro

inverso modificado, segundo (2.17); (d) médulo da resposta em freqiiéncia do filtro inverso

modificado, segundo (2.18) (K =1 e QQ =300 amostras).

Pelas razoes e exemplos apresentados, além das constatacdes de que sempre ha ruido na

imagem degradada e o procedimento de identificagdo de C(w,,m,) ndo ¢é exato, a

restauragdo de imagens por filtragem inversa ndo ¢ usada em situagdes praticas.

Outras técnicas de restauragdo sao mais adequadas para restauragdo de imagens com

ruido. Dentre essas técnicas, destaca-se, pela sua importancia histérica e teodrica, a

restauragdo usando filtro de Wiener [38]. Esse filtro ¢ 6timo no sentido de minimizar o erro
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quadratico médio (mean square error — MSE), definido em (2.20). Em (2.21), ¢ apresentada

a expressao usada para calcular a estimativa da imagem original, usando filtro de Wiener.
E{[x(m,n) —)G(m,n)]z} (2.20)

onde E{g e x(m,n) denotam o operador de valor esperado e a imagem restaurada,
respectivamente.

q)xx ((’Ol > (’02 )C* (0‘)1 > (02)

)A((wl,coz): >

V(o,o,) (2.21)

onde C'(0,0,), @ (0,0,) ¢ ® (0,0, denotam, respectivamente, o conjugado de
C(»,,m,), o espectro de poténcia da imagem original e do ruido de degradagao.

Pode-se verificar em (2.21) que o filtro de Wiener necessita que C(®,,®,) € as
estatisticas de segunda ordem de x(m,n) e m(m,n) sejam conhecidas, as quais sdo

estimadas, na maioria dos casos praticos, a partir da imagem degradada. Duas outras

interessantes caracteristicas do filtro de Wiener sdo:

a) o referido filtro tende ao filtro inverso, a medida que o ruido presente na imagem

degradada diminui;

b) um mesmo filtro pode ser usado para restaurar ndo apenas uma imagem especifica,
mas uma classe de imagens, desde que degradadas pelo mesmo sistema e possuam

espectro de poténcia semelhantes.

A Fig. 2.4 ilustra o desempenho superior do filtro de Wiener, em comparagao ao filtro

inverso no tocante a amplificacdo do ruido presente na imagem degradada.

Contudo, face as caracteristicas do sistema visual humano, o MSE néo ¢ o critério mais
adequado para medir a qualidade de uma imagem. Por isso, outras estratégias de
restauragdo procuram minimizar um critério de desempenho que pode ser denominado

MSE com restri¢des [8], como apresentada em (2.22).
E{[x(m,n) - 2(m,m)]’ + ou-[h(m,n) * %(m,n)]’ | (2.22)
onde o ¢ uma constante de ponderagdo e h(m,n) ¢é a resposta ao impulso de um filtro que

tem por objetivo realgar certas caracteristicas de x(m,n). O simbolo * denota a operagao

de convolu¢do em duas dimensdes. Em geral, i(m,n) representa a resposta ao impulso de
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um filtro passa-altas, de modo que seja possivel um balango entre MSE e componentes de

alta freqtiéncia de x(m,n) .

As abordagens até agora comentadas possuem em comum as caracteristicas de
linearidade e somente tratar processos estacionarios. Essa ultima, em particular, acarreta
dificuldades quando se necessita de pardmetros variantes no sistema de restauracdo (ver
Secao 2.3(b)). No entanto, essa dificuldade pode ser contornada, se forem usadas
estratégias baseadas no filtro de Kalman [41], pois ¢ de sua formulacdo original a

possibilidade de adaptacdo amostra a amostra dos pardmetros do sistema de restauracao.

Apesar de minimizar o MSE, assim como o filtro de Wiener, o filtro de Kalman
mostra-se mais flexivel para incorporar modificagdes em sua estrutura que o tornem mais
adequado ao sistema visual humano, podendo ser inclusive aplicado em sistemas
modelados como nao-lineares [22], [70]. H4, ainda, outro aspecto do filtro de Kalman que

o difere do filtro de Wiener: o filtro de Kalman é recursivo.

Pelas suas caracteristicas, foram usados filtros bidimensionais de Kalman na obtengao
das restauragdes desta tese. Uma introducdo a filtragem bidimensional de Kalman ¢

apresentada no Capitulo 3, bem como os detalhes sobre o sistema de restauragao utilizado.
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Fig. 2.4 — Comparagdo de resultados entre filtro inverso e filtro de Wiener: (a) imagem degradada
(SNR =40 dB); (b) imagem degradada (SNR =22 dB); (c) restauracdo de (a) usando filtro
inverso (SNR =7 dB); (d) restauracdo de (b) usando filtro inverso (SNR =-10dB); (e)
restauragdo de (a) usando filtro de Wiener (SNR =23 dB); (f) restauragdo de (b) usando filtro de
Wiener (SNR =17 dB).
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2.5 Conclusoes

Este capitulo apresenta uma introdugdo a restauracdo de imagens. Primeiramente, um
pouco da historia da restauragdo ¢ relatada, cujo inicio remonta ao periodo da corrida
espacial americana e soviética nos anos 50 e 60. Visando, inicialmente, ao melhoramento
da qualidade de imagens provindas das sondas espaciais, a restauracdo de imagens esta
presente, nos dias de hoje, em um grande nimero de aplicagdes, tais como: astronomia,
exploracao de recursos naturais, fotografia convencional, sistemas médicos e aeroespaciais.
Essa ampliacao nas areas em que a restauragao € aplicada deve-se aos avangos cientificos e
tecnologicos relacionados, principalmente, a microeletronica e a pesquisa em
processamento de sinais. Esses dois fatores permitiram o desenvolvimento de métodos para

restauragdao ao mesmo tempo poderosos e de custo relativamente baixo.

Apds o breve apanhado historico, o texto concentra-se em certos aspectos tedricos que
estruturam os sistemas de restauragdo: os modelos matematicos usados e suas
caracteristicas. Inicia-se abordando a questdo do modelo matematico que descreve o
sistema de aquisicdo/degradacdo de imagens. Esse sistema ¢ considerado como sendo o
responsavel pelo mapeamento entre os planos objeto-imagem, resultando na representagao
em duas dimensdes (imagem) de um determinado objeto. Passivel de ser classificado
segundo varios critérios, o sistema de aquisicao/degradagdo considerado nesta tese possui
as seguintes caracteristicas: linear, variante e com adi¢do de ruido branco Gaussiano a sua
saida. Sdo ainda apresentados e comentados os modelos matematicos das PSFs mais

comuns.

Em seguida, sdo apresentados alguns aspectos atinentes ao modelo dos sistemas de

restauracgdo. Possiveis classifica¢des sdo abordadas e comentadas.

E, por fim, sdo discutidos os principais desafios na restauragdo de imagens através de
exemplos usando filtragem inversa e de Wiener. Dentre os referidos desafios, encontram-
se a identificacdo de certos parametros do sistema de aquisicdo e da imagem original, bem
como as limitagdes na qualidade da restauracdo em func¢ao do tipo de PSF e da injegdo de
ruido na imagem degradada. Comenta-se, ainda, que face as caracteristicas do filtro de
Kalman, optou-se por utilizar estratégias de restauragdo nele baseadas. O filtro

bidimensional de Kalman ¢ abordado com detalhes no Capitulo 3.



Capitulo 3

FILTRAGEM DE KALMAN EM DUAS DIMENSOES

3.1 Introduc¢ao

Este capitulo trata do filtro de Kalman em duas dimensdes e de suas caracteristicas no
contexto da chamada filtragem otima. Primeiramente, o filtro de Kalman original [41],
unidimensional (1-D), ¢ abordado. Sao apresentadas, de maneira sucinta, suas principais

caracteristicas e as equagdes que o compoe.

Em seguida, sdo discutidas as razdes e os meios pelos quais o filtro de Kalman original
¢ estendido para aplicacdes bidimensionais (2-D), em particular para a restauragdo de
imagens.

O capitulo prossegue abordando o problema da carga computacional e do elevado
volume de memoria necessario na implementacdo do filtro 2-D de Kalman. Devido a esses
dois fatores, diversos autores propdem aproximacdes ao filtro 2-D de Kalman, as quais, se
por um lado, oferecem reducdo de complexidade computacional e memoria, por outro,
resultam em desvios da solugao 6tima obtida pelo filtro de Kalman. Trés das aproximagdes

mais usadas e suas respectivas caracteristicas sdo apresentadas e comentadas.

3.2 Filtragem de Kalman unidimensional

O filtro de Kalman considera que o sistema sobre o qual a operagdo de filtragem ira

atuar pode ser modelado pelas seguintes expressoes:
Xn =Ax +I,8, 3.1)
v, =Cx +m, (3.2)

onde x,, A,, I',, §,, v,, C, e m, sdo conhecidos, respectivamente, como vetor de

estado, matriz de transi¢do de estado, matriz de ponderagdo do ruido de entrada, ruido de
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entrada, sinal observado, matriz de observagao e ruido de saida ou observacao. As matrizes

A,, T, e C,, assim como as estatisticas de segunda ordem de &, e n, sdo consideradas
conhecidas; o sinal observado v, ¢ disponivel e o vetor de estado x,, desconhecido. Os
ruidos &, e m, sdo considerados do tipo branco Gaussiano, de média zero, sendo validas,

portanto, as seguintes expressoes:

E[gkélr] = Slek > (3.3)
E[nk'lzT] =0,R, , (3.4)

onde E[-] € o operador de valor esperado (ou expectancia) de uma variavel aleatoria; T
indica a operagdo de transposi¢do de um vetor; R, e Q, representam as matrizes de
covariancia dos vetores &, e m, , respectivamente; 6,, € o operador de Kronecker, definido

por:

5 = 0 k=l (3.6)
N k=1 '

O filtro de Kalman estima o vetor de estado referente a amostra &k, considerando as
observagdes desde a amostra 0 até k. A estimativa obtida pelo filtro de Kalman ¢ tal que

o valor esperado do médulo do erro de estimagdo ao quadrado (3.7) seja minimizado.

E[(x, —%,)" (x, =%,) | V,] (3.7)
onde X, ¢ uma estimativa do vetor de estado x, e ¥V, € o conjunto de todas as amostras
observadas desde 0 até k, ouseja, V, ={v,,v,,L ,v,}.

As equagdes que sintetizam o filtro de Kalman sao relacionadas a seguir:

Poo =Var[x,], (3.8)
Pk,k—l = Ak—]Pk—l,k—lAl];—] + rk—le—lri—l > (3.9
G K Pk,chi (CkPk,k—ICZ; + Rk )71 > (3.10)

P, =0-GCHP, ., (3.11)
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Xy 0 = E[x,], (3.12)
ﬁk k-1 — Ak—lik—l k-1 » (3.13)
ﬁk\k zﬁk\k—l+Gk(Vk_Ck&k\k—l) ) (3.14)

onde, G, ¢ X, , sdo o ganho de Kalman e a estimativa de x,, dado V,, respectivamente.

In
Os termos Var[x,] € P, , sdo definidos como segue:
Var[x,]= E[(x, =X, )(X, - X,)" ], (3.15)
P, =E[(x,-%, ,)(x,-%,,)"], (3.16)
onde X, representa o valor esperado de x, .

As expressoes (3.8)—(3.14) mostram que o filtro de Kalman pode ser visto como um
procedimento de estimagao do vetor de estado composto de duas etapas: predicao (3.13) e

atualizacdo (3.14). O ganho de Kalman G, e o erro de predigdo do sinal observado
(v, —C.X; ), este também chamado de processo de inovagdo, controlam a atualizagdo
do vetor de estado em (3.14).

O sistema completo, sistema gerador do sinal observado v, e filtro de Kalman, ¢é

ilustrado na Fig. 3.1.

Atraso >

A,

AN A
X 1k-1 X ki +

- Atraso G,

A

Y

(I-chk)Ak-I

Fig. 3.1 — Sistema completo (geragdo do sinal observado e filtro de Kalman).
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Em certas situacdes, pequenas modificagdes podem ser feitas nas equacdes (3.1) e (3.2)
(as quais descrevem o sistema gerador do sinal observado) na tentativa de modelar
ndo-linearidades ou por necessidade decorrente de como a filtragem ¢ abordada (ver Sec¢ao
3.4.3). As referidas modificagdes alteram também as equacdes que descrevem o filtro de
Kalman, o qual passa a ser chamado de filtro de Kalman estendido [2], [22]. Em (3.17) e
(3.18), sdo mostradas, respectivamente, as alteracdes na descri¢do do sistema gerador

(expressao (3.1)) e do filtro de Kalman (expressao (3.13)), pertinentes a este trabalho.
X, =Ax,+I'E, +Eu, , (3.17)
X, k-1 = A X k1 T E, u., (3.18)

onde u, ¢ um vetor deterministico usado para ajustar o modelo ao sistema que se quer

descrever e E, ¢ a matriz de ponderagdo de u, .

As principais caracteristicas do filtro de Kalman sao relacionadas a seguir:

a) Linearidade: essa caracteristica permite que sejam usadas as ferramentas, ja bastante
conhecidas, para analise de sistemas lineares no estudo do comportamento do filtro

de Kalman;

b) Filtro otimo: o filtro de Kalman é 6timo no sentido de minimizar a média do modulo
do erro ao quadrado (também chamado de erro quadratico médio). Portanto, nao ha
filtro linear melhor do que o filtro de Kalman, considerando que o critério de

otimizagdo citado seja adotado;

c) Definicao no dominio da seqiiéncia: desenvolvido para tratar, em geral, processos
ndo-estacionarios, o filtro de Kalman ¢é naturalmente definido no dominio da

seqiiéncia, ndo havendo, portanto, contraparte do referido filtro no dominio da

freqiiéncia [2], [22];

d) Recursividade: a estimativa do estado ¢ obtida de forma recursiva (a estimativa

anterior ¢ usada no calculo da estimativa corrente), reduzindo o volume de memoria
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necessario ¢ a complexidade computacional do procedimento de estimacdo em

relacdo a solugdo classica de minimos quadrados [22];

e) Adaptabilidade: as expressoes (3.1) e (3.2), também como aquelas que sintetizam o

filtro de Kalman (3.8) a (3.14), consideram, em geral, A,, I',, C,, &, e n,

dependentes da amostra k. Como conseqiiéncia, o filtro de Kalman apresenta ganho

G, variavel, o que permite que o referido filtro se adapte as caracteristicas locais de
sinais ndo-estaciondrios. No casode A, I',, C,, §, e n, serem independentes de

k, todas as caracteristicas anteriores sao mantidas, com a vantagem de se obter

expressiva reducdo de complexidade computacional, uma vez que o calculo de G,

pode ser efetuado antes da filtragem propriamente dita usando (3.8) a (3.11). Uma

vez calculado G, , a filtragem ¢ realizada usando (3.12) a (3.14).

Estudos mais abrangentes sobre filtro de Kalman, incluindo a derivacdo das expressdes

(3.8) a (3.14), podem ser encontrados em [2], [22], [35], [41], [42] e [60].

3.3 Restauracio de imagens via filtragem de Kalman

Em virtude das caracteristicas do filtro de Kalman, citadas na se¢do anterior, surgiu o
interesse em adapta-lo para o processamento de sinais bidimensionais [80], [81]. Essa
adaptacdo tornaria o filtro de Kalman util em aplicagdes como o tratamento de dados
sismicos, estimagdo de imagens contaminadas por ruido (denoising) e, em especial,
restauracdo de imagens [74], [81]. O restante desta secdo dedica-se a adaptacgao do filtro de
Kalman ao problema da restauragdo de imagens, embora muito do que ¢ abordado a seguir

seja valido para outras aplicacdes bidimensionais.

Uma das primeiras medidas a serem tomadas para adaptar o filtro de Kalman ao
processamento de imagens consiste em escolher uma dire¢do e um sentido para o
processamento. Isso decorre da necessidade de se ordenar os pixels de alguma maneira,
com o intuito de se ter um “passado” no qual a recursividade do filtro de Kalman tenha em
que se basear para estimar o vetor de estado “presente”. Na maioria dos trabalhos
publicados sobre restauragdo de imagens, a escolha da direcio e do sentido de

processamento ¢ arbitraria. No entanto, ha estudos [18][61][70] atestando que a dire¢do e o
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sentido adotados influenciam na qualidade da restauracdo. Em [18], ¢ mostrado que a
direcdo de processamento de uma determinada regido da imagem que oferece melhores
resultados segue a orientacdo das bordas locais e, em [61] e [70], é sugerido um
processamento complementar, em sentido inverso ao adotado inicialmente, para diminuir o
efeito de polarizacdo na restauracdo. A Fig. 3.2 mostra algumas das opg¢des, as mais

comuns, para a direcdo e sentido de processamento em uma imagem.

> 9
.
» 9

“ ¢
»
¢ ¢

(a) (b)

+

P

(©) (d)

Fig. 3.2 — Exemplos de direcdo e sentido de processamento: (a) da esquerda para a direita, de cima
para baixo; (b) da direita para a esquerda, de cima para baixo; (¢) de cima para baixo, da esquerda

para a direita; e (d) de baixo para cima, da esquerda para a direita.

Um aspecto relacionado diretamente a direcao e ao sentido de processamento adotados ¢
a escolha do suporte do vetor de estado. Entenda-se por suporte do vetor de estado como a
regido da imagem que corresponde aos elementos do vetor de estado. As diferentes
abordagens da filtragem 2-D de Kalman devem suas peculiaridades tanto a maneira como

as equacdes do sistema sdo utilizadas na descricdo do sistema de aquisicdo/degradacao,
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quanto as escolhas referentes ao suporte do vetor de estado e a direcdo e ao sentido de
processamento.

Podendo modelar de diferentes maneiras os processos de aquisicao e degradacdo de
imagens, as equacdes (3.1) e (3.2) sdo, contudo, utilizadas, em um grande niimero de
situacdes, [4], [13], [14], [18], [44], [46], [47], [48], [59], [61], [80], [81], para representar

o seguinte modelo (ver Secao 2.2).

x(m,n) = z alk,)x(m—k,m—10)+&(m,n) , (3.19)
(k,1)eD,

v(m,n) = z c(k,)x(m—k,n—10)+n(m,n) , (3.20)
(k,1)eD,

onde x(m,n), v(m,n), &m,n) e m(m,n) representam a imagem original, a imagem
degradada, o ruido de entrada e o ruido aditivo de observagdo, respectivamente; a(m,n)

sdo os coeficientes do filtro auto-regressivo (AR) que modela o sistema de sintese da

imagem original; c(m,n) ¢ a resposta ao impulso do filtro moving-average (MA) que
modela o sistema de aquisicdo/degradacdo; D, e D, indicam o suporte de a(m,n) e
c(m,n), respectivamente. Os sinais &(m,n) e m(m,n) sao freqliientemente considerados
ruidos do tipo branco Gaussiano com média nula.

Os termos a(m,n) e &(m,n) podem ainda ter outra interpretacdo: a(m,n) pode ser
considerado como uma medida da correlagdo do pixel x(m,n) em relacdo aos seus
vizinhos pertencentes a regido D, ; &(m,n) pode ser visto como o erro associado a tentativa
de se representar x(m,n) como combinagdo linear de seus vizinhos localizados em D, (ver
também Secao 2.2).

Logo, considerando (3.19) e (3.20), pode-se dizer dos elementos de (3.1) e (3.2) que:

a) x, contém informagdes da imagem original, as quais serdo estimadas pelo filtro de

Kalman;

b) &,, m, e v, representam os ruidos &(m,n), n(m,n) e a imagem degradada v(m,n),

respectivamente;

c) A, ¢ organizada de maneira a incluir, nas equacgdes do filtro de Kalman, a

influéncia dos coeficientes de correlagao a(m,n);
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d) C, ¢ a matriz que contém informagao referente a resposta ao impulso do sistema de
aquisi¢ao/degradacdo c(m,n);
e) A matriz I', é uma matriz de ponderagdo que serve para efetuar eventuais ajustes

entre as equacdo do filtro de Kalman e o modelo expresso em (3.19) e (3.20).

A adaptagdo do filtro de Kalman para o processamento de imagens exige mais alguns
cuidados, os quais ndo eram necessarios no caso unidimensional. Um desses cuidados diz
respeito as transi¢des entre linhas, no caso do processamento da imagem ser feito
linha-a-linha (ou as transi¢des entre colunas, no processamento coluna-a-coluna). Nessas
transi¢des, verifica-se uma descontinuidade que ndo ocorria no caso unidimensional,
descontinuidade essa que resulta em perturbagdes na atualizagao dos elementos da matriz
de covariancia do erro e no surgimento de artefatos na imagem restaurada. Como forma de
minorar esse problema, ou seja, na tentativa de tornar as transigdes em questdo mais
suaves, sdo usados pixels de contorno. Esses pixels de contorno podem ser definidos de

varias maneiras, dentre as quais destacam-se [4]:

a) geracdo aleatéria dos pixels de contorno, os quais devem apresentar valor médio

igual ao valor médio dos pixels da imagem,;
b) pixels de contorno iguais aos pixels da linha seguinte a ser processada;

¢) diminuicdo da dimensdo imagem que efetivamente sera filtrada, deixando que os

proprios pixels periféricos da imagem sirvam como condi¢ao de contorno.

Para melhor compreensao de como a adaptacdo do filtro de Kalman a restauracdo de
imagens ¢ realizado, adotar-se-4, a titulo de exemplo, que o processamento se verifica da
esquerda para a direita, de cima para baixo (dire¢do e sentido de processamento). O vetor
de estado corresponde, na imagem original, a regido ilustrada na Fig. 3.3 e definida em
(3.21). Na Fig. 3.4, estd indicada, em termos gerais, a regido de pixels de contorno que
precisa ser adicionada a (no caso das opcdes (a) e (b) referentes aos pixels de contorno,
anteriormente citadas) ou selecionada (opcdo (c) dos pixels de contorno) na imagem

original de maneira a satisfazer os modelos considerados.
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(0,0)

(M., N )

Fig. 3.3 — Regido correspondente na imagem original aos elementos do vetor de estado,

considerando o processamento da esquerda para a direita, de cima para baixo.

X, =[x(m,n) x(m,n—1) L x(m,0)
x(m-1,N) x(m—lLNx—l) L x(m-10) (3.21)

x(m—M,N,)x(m—-M,N, -1) L x(m—Ml,n—Mz)]T
onde N, M, e M, denotam a dimensdo horizontal da imagem original, a extensdo

vertical e horizontal do suporte do vetor de estado, respectivamente.

Pixels de contorno

Imagem

Fig. 3.4 — Regido dos pixels de contorno.
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Apesar da recursividade intrinseca do filtro de Kalman, sua direta utilizagdo em
processamento bidimensional eleva consideravelmente os niveis de complexidade
computacional e volume de memoria necessario, mesmo considerando os recursos de
processamento atuais. Visando reduzir memoria e complexidade, foram propostas
aproximacodes do filtro de Kalman [80]. No entanto, tais aproximagdes reduzem o custo
computacional e o volume de memoria necessario ao preco de um certo afastamento, ou
desvio, da solugdo 6tima obtida pelo filtro de Kalman original. Estabelecido, portanto, o
compromisso entre reducdo de complexidade computacional e volume de memoria
necessario x afastamento da solu¢do otima de Kalman, as diversas abordagens
alternativas se justificam a medida que obtém uma reducdo expressiva de complexidade
computacional e de volume de memoria necessario com afastamento aceitdvel da solugdo
6tima, sendo do ponto de vista numérico, pelo menos do ponto de vista da percepcao de

qualidade.

A seguir, sdo apresentadas trés dessas aproximacdes, sendo a ultima a que sera usada

nas simulagdes desta tese.

3.4 Aproximacdes do filtro de Kalman original
3.4.1 Filtro de Kalman por Faixas (Strip Kalman — SK)

No filtro SK, a imagem a ser processada ¢ dividida em faixas (horizontais ou verticais,
superpostas ou nao) ¢ o vetor de estado ¢ definido como sendo uma secao das citadas
faixas. Suponha-se, por exemplo, que o vetor de estado ¢ do tipo linha, de dimensao 1,
esta sendo muito menor do que o numero de colunas da imagem L. Nesse caso, a imagem
¢ dividida em faixas verticais. Na restauracdo, uma possibilidade pode ser restaurar as
faixas verticais da esquerda para a direita e, em uma mesma faixa, de cima para baixo (Fig.

3.5).
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Faixa 01

Faixa 02

Fig. 3.5 — As duas primeiras faixas verticais (com superposi¢do) de uma imagem a ser restaurada

por um filtro SK.

Sendo o SK assim estruturado, os elementos das extremidades do vetor de estado nao
podem ser representados em fun¢do do estado anterior, como estabelece (3.1), a menos que
se lance mao de condigdes de contorno [80]. De qualquer forma, a estimagdo dos
elementos das extremidades do vetor de estado apresenta niveis de ruido elevados,
considerando os respectivos niveis verificados nas estimativas dos elementos mais centrais.
Em [80], ¢ proposta a superposi¢do das faixas de restauragdo, com o objetivo de reduzir o
ruido de estimacdo na imagem restaurada. Em cada faixa de restauracdo, apenas os
elementos mais centrais sao preservados para compor a imagem restaurada (Fig. 3.6).
Contudo, essa estratégia resulta na necessidade de se definir um maior nimero de faixas a

serem processadas por imagem.

HM Elementos centrais

Fig. 3.6 — Elementos centrais do vetor de estado que sdo preservados para compor a imagem

restaurada.
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O SK descrito anteriormente explora adequadamente a correlagdo entre as linhas da
imagem, mas deixa a desejar na exploragdo da correlagdo existente entre as colunas. Essa
ultima caracteristica pode ser apontada como a principal desvantagem do filtro sob
apreciacao.

Maiores detalhes sobre o SK podem ser encontrados em [74] e [80].

3.4.2 Filtro de Kalman de Atualiza¢cdo Reduzida (Reduced Update Kalman Filter —
RUKF)

O RUKEF ¢ apresentado em [80] e caracteriza-se por ser uma abordagem que usa o vetor
de estado completo, porém apenas os elementos mais préximos da amostra que esta sendo
processada sdo atualizados, ao invés de todo o vetor de estado. Em outras palavras, a etapa
de atualizacdo do filtro de Kalman ¢ reduzida. Essa redugdo que visa a diminui¢do da
complexidade computacional tem como conseqiiéncia um desvio da resposta do filtro de
Kalman original. Portanto, o RUKF, apesar de usar o vetor de estado completo, ¢
sub-6timo em relagdo ao filtro 2-D de Kalman, porque as equacdes de atualiza¢do desse
filtro s3o modificadas. As desvantagens verificadas no RUKF consistem em sua limitada
utilidade em filtragem adaptativa e em sua regido de atualizacdo da covariancia do erro ser
ainda muito maior do que a regido de suporte definida porD, e D, (ver (3.19) e (3.20))
[4].

A Fig. 3.7 mostra a regido de suporte do vetor de estado completo, diferenciando as
regides que serdo e as que nao serao atualizadas no RUKF.

Maiores detalhes sobre 0o RUKF podem ser encontrados em [75], [76] e [80].
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I

2

L$

Pixel atual

Fig. 3.7 — Vetor de estado completo, mostrando a regido que serd atualizada (X, ) e a regido que

ndo serd atualizada ( X, ) no RUKF.

3.4.3 Filtro de Kalman de Modelo de Ordem Reduzida (Reduced Order Model Kalman
Filter — ROMKF)

O ROMKEF foi proposto em [4], assim como as outras aproximacgoes ja discutidas, com
o objetivo de reduzir a complexidade computacional no processamento de imagens,
admitindo, contudo, certas perdas de qualidade na estimagdo do vetor de estado. A
desejada reducdo de complexidade ¢ obtida, no ROMKEF, usando-se uma versdo de
dimensao reduzida do vetor de estado ao invés do vetor de estado completo. Nesse caso,
diferente do que ocorre no RUKF (Secdo 3.4.2), as expressoes que definem o filtro de

Kalman permanecem inalteradas.

Este vetor de estado reduzido é, por definicdo, composto pelo nimero minimo de
elementos capaz de conter os suportes D, e D,, ou seja, capaz de conter os elementos de
correlagdo relevante em relagdo ao pixel atual e a resposta ao impulso do sistema de

degradacdo. A referida reducdo acarreta, naturalmente, desvios da solu¢do 6tima do filtro

de Kalman original.
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A implementacdo do ROMKF pressupde, como qualquer abordagem baseada no filtro
de Kalman, a definicdo de uma regido de suporte para o vetor de estado (nesse caso, vetor
de estado reduzido). Comumente utilizado, foi adotado nesta tese o modelo de suporte

conhecido como Meio Plano Assimétrico de Ordem M xM,xM, (M, xM,xM,

Non-Symmetric Half Plane — NSHP) [4], e que ¢ ilustrado na Fig. 3.8, adaptado ao

processamento linha-a-linha, da esquerda para a direita, de cima para baixo.

M,

M3
D N

Fig. 3.8 — Modelo de suporte M, x M, x M, NSHP, adaptado ao processamento linha-a-linha, da

esquerda para a direita, de cima para baixo.

A substitui¢do do vetor de estado pelo vetor de estado reduzido tem, também, como
conseqiiéncia a impossibilidade de se representar alguns dos elementos do vetor de estado
reduzido em fungio do vetor de estado reduzido anterior, como estabelece (3.1). E essa
impossibilidade que causa o supracitado desvio da resposta do ROMKF em relagdo a
resposta 6tima do filtro de Kalman original. A Fig. 3.9 mostra, para o modelo de suporte
do vetor de estado reduzido apresentado na Fig. 3.8, os elementos (os mais a direita do
modelo de suporte) que ndo podem ser representados em funcdo do vetor de estado

reduzido anterior.
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D N A

Fig. 3.9 — Os elementos que ndo podem ser representados em funcéo do vetor de estado reduzido

anterior (elementos mais a direita do modelo de suporte).

Os elementos mais a direita, portanto, precisam ser estimados de alguma maneira.
Algumas estratégias sdo propostas em [4] e [5], a saber:
a) Vizinho mais proximo (nearest neighbour): os elementos imediatamente anteriores

aos elementos mais a direita sdo tomados como estimativas destes (Fig. 3.10 (a));

b) Wrap around.: os primeiros elementos da linha seguinte aos elementos mais a direita

no vetor de estado anterior sdo tomados como estimativas (Fig. 3.10 (b));

c) Melhor estimativa (best estimate): os elementos mais a direita sdo estimados por um
outro processo qualquer, externo, segundo determinado critério de otimizacgao (Fig.

3.10 (c)).
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(a) (b)

(©)

Fig. 3.10 — Aproximagdes dos elementos mais a direita do suporte do vetor de estado reduzido:

(a) vizinho mais proximo; (b) wrap around; (¢) melhor estimativa.

As duas primeiras estratégias resultam em restauracdes de pior qualidade e possuem
estabilidade inferior em relacdo a opgdo melhor estimativa. No entanto, a melhor

estimativa exige que a formulagdo usada seja a do filtro de Kalman estendido [4], [5].

O ROMKEF, assim como as outras abordagens baseadas em filtragem de Kalman,
considera que as matrizes A,, I', e C,, bem como as estatisticas de segunda ordem de &,
e 1, sejam conhecidas. No entanto, na maioria das situagdes praticas, os parametros que

definem os referidos elementos sdo apenas parcialmente conhecidos, ou mesmo totalmente
desconhecidos (ver Secdo 2.3). Assim, em [4] e [5], o ROMKEF ¢ usado em conjunto com
uma fun¢ao baseada no critério de maxima verossimilhanca (3.22) com a finalidade de

estimar aqueles parametros necessarios.
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J=N|R,

1 .
+R_Z(Vk _Ckxk\k—l)z (3.22)

€e
onde N e R, representam o numero de amostras da imagem degradada e a matriz de
covariancia do processo inovagao, respectivamente.

Ha ainda dois outros fatores de relevante influéncia na qualidade da restauragdo via
ROMKF com melhor estimativa: a estratégia de obtencdo da “melhor estimativa” dos
elementos mais a direita do suporte do vetor de estado reduzido e a presenga de 6timos

locais na fun¢do de maxima verossimilhan¢a usada na estimagdo paramétrica.

Quando se opta pela melhor estimativa, a estimagao dos elementos mais a direita ¢ um
campo livre a criatividade do projetista, uma vez que o critério e a maneira de como essa
estimativa ¢ obtida permanecem em aberto. De qualquer forma, seja qual for a maneira e o
critério escolhidos, um nivel maior de ruido ¢ introduzido na estimagao dos elementos mais
a direita do suporte (semelhante ao que acontece nas extremidades do suporte do SK (ver
Secdo 3.4.1)). Esse problema ¢ atenuado aumentando em alguns pixels as dimensdes do

suporte do vetor de estado [4], [5].

A presenca de oOtimos locais na fungdo de maxima verossimilhanca pode levar a
convergéncia para solucdes ndo satisfatorias, caso sejam usados algoritmos de otimizagdo
sensiveis as condi¢des iniciais. Esses sdo, no entanto, tradicionalmente utilizados, pois
apresentam complexidade computacional significativamente mais baixa em relagdo aos
algoritmos nao sensiveis as condig¢des iniciais. A justificativa para tal escolha reside em ser
a complexidade computacional um aspecto bastante visado em processamento de imagens
devido ao grande volume de dados a ser tratado. Alguns autores [4], [5] sugerem duas
medidas a fim de contornar o problema da eventual convergéncia para 6timos locais nao

satisfatorios:

a) a adogdo de modelos para a degradagdo, reduzindo o nimero de parametros a

estimar, a complexidade computacional do sistema e o nimero de 6timos locais;

b) o procedimento de reiniciar varias vezes o algoritmo de restauragdo com diferentes

condi¢des iniciais.
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No Capitulo 5, o procedimento (b) tem sua validade questionada em funcao da
comparagdo de resultados obtidos por simulagdo para os casos em que sdo usados
algoritmos sensiveis e ndo sensiveis as condi¢cdes iniciais na etapa de estimagdo

paramétrica do ROMKEF.

Material adicional sobre 0o ROMKF ¢ encontrado em [45] ¢ [46].

Em [47], [48], [69] e [72], o filtro de Kalman ¢ usado na restauracdo de imagens em

cenarios diferentes daqueles trabalhados ao longo deste capitulo.

3.5 Conclusoes

O presente capitulo aborda a adaptagdo da formulacdo do filtro de Kalman, que ¢
originalmente definida para sinais unidimensionais, a aplicagdes bidimensionais, em

particular a restauragdo de imagens.

Primeiramente, ¢ apresentado o filtro de Kalman com suas principais caracteristicas. Em
seguida, a adaptacao do filtro de Kalman para aplicagdes 2-D ¢ discutida, abordando
questdes relacionadas a escolha de dire¢do e sentido de processamento e suporte do vetor
de estado. O filtro 2-D de Kalman resultante apresenta elevada complexidade
computacional e grande volume de memoria necessario, motivando a proposicao de

aproximacdes do filtro 2-D de Kalman.

Trés dessas aproximagdes foram discutidas: SK, RUKF ¢ ROMKF. As caracteristicas

de cada uma delas foram descritas, com énfase as do ROMKEF.



Capitulo 4

COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

4.1 Introducao

Neste capitulo, aborda-se a computacdo evoluciondria, iniciando com um breve
historico e com as principais idéias que caracterizam essa ferramenta usada, em engenharia
e outras areas, na solu¢ao de problemas complexos, ndo-lineares ¢ de comportamento
imprevisto ou quando as estratégias tradicionais sdo inadequadas ou ndo funcionam. Em
seguida, sdo apresentados dois exemplos de estratégias em computacdo evoluciondria:
algoritmo genético ¢ programagdo evolucionaria. As principais caracteristicas de cada
uma das estratégias citadas sdo discutidas. A programagdo evoluciondria € enfatizada, pois

¢ a estratégia usada, como ferramenta para otimizagao, nas simulagdes do Capitulo 5.

4.2 Breve historico e bases filosoficas

As idéias que dao suporte & computacdo evoluciondria remontam aos tempos da
publicacdo do livro A Origem das Espécies [24] do naturalista inglés Charles Darwin, no
qual ele divulgou seus estudos sobre a evolucao dos seres vivos. Em termos gerais, Darwin
postula que as espécies evoluem, modificam-se, a partir de um mecanismo natural
denominado sobrevivéncia do mais apto: os individuos de uma determinada espécie mais
adaptados ao ambiente em que vivem tém maiores chances de sobreviver nesse mesmo

ambiente e de gerar descendentes, legando-lhes suas caracteristicas.

A adaptacdo dos seres vivos ao ambiente em que vivem, esteja esse ambiente em

modifica¢do ou ndo, deve-se a fatores, tais como:

a) permutas genéticas entre individuos de uma mesma espécie, conhecidas por

recombinacado;

b) alteracdes genéticas aleatdrias, denominadas mutagdo;
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c) diversidade genética presente em um agrupamento de individuos, o qual ¢ chamado
de populagado;

d) pressao seletiva que o proprio ambiente exerce nas populagdes.

O fator tempo também ¢ relevante em todo este processo, pois a adaptacdo se verifica,

ndo de maneira instantanea, mas gradualmente na sucessao das geracoes.

Pesquisadores da area bioldgica tiveram, entdo, o interesse em investigar os efeitos
especificos dos supracitados fatores na adaptagdo e evolucdo naturais. Havendo
impossibilidades 6bvias na realizagdo desse tipo de investigagdo in loco, passou-se a usar
programas de computador a fim de simular populacdes em evolugdo [24]. Destaca-se,
nesse periodo, o trabalho de John Holland [36], que teve como objetivos explicar o
processo da adaptacdo natural e desenvolver sistemas artificiais que simulassem as

caracteristicas principais da referida adaptacgao.

A partir dos esfor¢os daqueles pesquisadores, a robustez dos mecanismos naturais de
adaptac¢do, ou seja, a capacidade de adaptacdo dos seres vivos a ambientes complexos € em
transformagdo, passa a ser implementada artificialmente através de estruturas e

procedimentos computacionais.

Percebe-se que essas estruturas e procedimentos constituem uma nova ferramenta que,
em funcdo de suas caracteristicas, comega a ser usada em outras areas que nao o estudo da

evolucdo e adaptagdo naturais.

Ainda na Biologia, a agora chamada computagdo evoluciondria ¢ utilizada em
simulacdes que auxiliam o estudo da dindmica celular. Em seguida, a computagdo
evolucionaria passa a ser empregada no tratamento de sistemas nao-lineares,

reconhecimento de padrdes e otimizacao de fungdes [31].

Alguns dos ramos da atividade humana que usam a computacdo evolucionaria na

atualidade [29] sao:

a) industria farmacéutica: descoberta de novas drogas e projeto rapido de

medicamentos (fast design of medicines);

b) administragdo: busca de solugdes flexiveis e andlise de estratégias de decisdo em

ambientes multi-cenarios;
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¢) medicina: diagndstico médico;

d) forcas armadas: treinamento de militares, através da simulacdo de situacdes de
combate imprevistas e adaptadas as caracteristicas daquele que se encontra em
treinamento;

e) engenharia: otimizacdo de fungdes, inteligéncia artificial, projeto de dispositivos
eletronicos e topologia de circuitos, projeto de filtros, controle automatico

adaptativo e ndo-linear.

No tocante a engenharia, a computacao evoluciondria ¢ aplicada em situagdes nas quais
os algoritmos e estratégias tradicionais ndo conseguem bom desempenho ou simplesmente
ndo funcionam; e na busca de solugdes em problemas complexos, nos quais os sistemas

envolvidos possuem comportamento cadtico e/ou nao-linear [29].

Considerando o contexto da chamada otimizacdo de fungdes, as estratégias baseadas na
computagdo evolucionaria ndo se mostram limitadas em relagdo ao tipo de fungdes com as
quais podem lidar, como ocorre com as estratégias tradicionais. A computacao
evolucionaria pode ser aplicada na otimizagdo de qualquer tipo de funcao, podendo esta
fungdo apresentar descontinuidades, multiplos otimos locais, perturbacdes aleatorias e

ndo-linearidades.

A evolugdo pode ser vista como um processo iterativo de duas etapas ou passos:
variagdo aleatoria e selecdo de individuos em meio a uma populagdo. Assim, os elementos
que caracterizam um determinado algoritmo como pertencente a computacao evoluciondria
sdo:

a) populacao de individuos (solugdes candidatas);

b) pressdo seletiva do meio (sobrevivéncia dos mais aptos);

c) variacOes aleatorias, seja na permuta de caracteristicas entre individuos
(recombina¢do) ou modifica¢des nas caracteristicas de um individuo isoladamente

(mutagdo).

Cada individuo da populagdo corresponde a uma solucdo especifica para o problema

que se deseja resolver. A pressdo seletiva, exercida através de mecanismos especificos a
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partir da associacdo de medidas de aptidao aos individuos da populagdo, estabelece que as
piores solugdes geradas sdo descartadas, enquanto as melhores sdo preservadas para a
proxima geracdo. E as variacdes aleatdrias dizem como uma nova populacio ¢ gerada a

partir da populacdo precedente.

A maneira de implementar estes elementos (populagdo, pressdo seletiva e variagdes
aleatorias) define as diferentes estratégias na computagdo evolucionaria, como pode ser

notado nas se¢des que se seguem.

Nao obstante as atraentes possibilidades (solu¢ao de problemas complexos, ndo-lineares
e variantes) no emprego da computagdo evoluciondria, ha um prego a ser pago: o aumento
de complexidade computacional em relagdo as estratégias mais tradicionais, aumento esse

proporcional ao nimero de individuos estabelecido para compor a populagdo.

Além disso, a computacdo evoluciondria traz ainda hoje, abertos a mais profundos
estudos, desafios que influenciam decisivamente seu desempenho, a saber: a escolha dos
valores de seus parametros, de sua estrutura ¢ da estratégia usada em seus operadores
basicos. Essas escolhas estdo relacionados a taxa de convergéncia dos algoritmos

evolucionarios e aos problemas de convergéncia prematura ou indevida.

Apesar de serem baseados naquilo que se conhece sobre os mecanismos da evolucao
natural, nenhuma razao ha para que as estratégias e os operadores dos sistemas de evolugao
simulada fiquem restritos a tais conhecimentos. Ao contrario, reformulagdes nos
operadores de recombinac¢do, mutagdo e nas estratégias de selecdo vém demonstrando
desempenho superior, em certos problemas, quando comparadas aos operadores e

estratégias de pura inspiracao nos processos de evolugao natural.

A seguir, sdo apresentadas e discutidas as caracteristicas de duas principais estratégias

em computagao evolucionaria: os algoritmos genéticos € a programagdo evolucionaria.

4.3 Diferentes algoritmos

Esta se¢do aborda duas diferentes estratégias em computagdo evolucionaria: algoritmo
genético e programacgdo evoluciondria. Para cada uma das referidas estratégias sdo

apresentadas suas principais caracteristicas, mas especial énfase ¢ dada a programacdo
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evoluciondria por ser a estratégia empregada, como ferramenta de otimizacdo, nas

simulac¢des do Capitulo 5.

4.3.1 Algoritmo Genético (AG)

O AG ¢ uma abordagem centrada no gendtipo (conjunto de genes de um individuo) e
tem inspiragdo, como o proprio nome revela, na dindmica de evolucdo e adaptagdo

genética dos seres vivos.

Cada individuo (solucdo candidata) de uma populagdo ¢ definido, ou caracterizado por
um ou mais cromossomos. Como exemplo, pode-se citar os casos em que os elementos de
uma populacdo podem ser representados nas configuracdes haploide (apenas um
cromossomo) ¢ diploide (dois cromossomos) [31]. A representacdo de um individuo por
mais de um cromossomo procura oferecer diversidade genética adicional para que o AG
possa lidar com problemas de complexidade elevada, no entanto, ndo ha evidéncia

suficiente da eficacia dessa estratégia, sendo mais comum a representagao haploide.

Os cromossomos sdo constituidos por uma seqiiéncia de elementos, cada um destes
denominado gene. Normalmente, os genes assumem valores binarios, ndo obstante esta ndo
ser a unica possibilidade [27]. A Fig. 4.1 ilustra um cromossomo cujos genes sao binarios.
A maior justificativa para que usualmente os valores dos genes sejam bindrios ¢ que essa
representacdo maximiza o chamado paralelismo implicito na busca de melhores solugoes,
propriedade que advém da chamada teoria dos esquemas ou blocos de construgdo (maiores
detalhes ver discussao sobre feoria dos esquemas mais adiante). Além da maximizacgao do
paralelismo implicito, o outro fator que contribui para a adogdo de genes bindrios ¢ que a
opcdo concorrente mais defendida, valor de gene real, resulta no aumento excessivo do

espaco de busca e na conseqiiente queda no desempenho do AG [28].
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p—C romossomo

00000000000C

b GeNe

Fig. 4.1 — Exemplo de um cromossomo de 12 bits ou genes.

A cada individuo ¢ associado um valor de aptiddo. A determinacdo da aptidao requer,
em primeiro lugar, que haja uma funcdo aptiddo que se relacione com o problema a ser
resolvido, de forma que as melhores solu¢des possuam valores de aptiddo mais altos. Em
segundo lugar, ¢ necessario que os parametros da funcdo aptiddo sejam codificados na
forma de cromossomos. Uma forma de proceder a essa codificagdo consiste em definir o
numero de bits a ser usado e a faixa de valores representaveis pelo quantizador para cada
parametro. O cromossomo ¢, entdo, formado pela concatenacdo dos pardmetros
quantizados e representados em forma bindria. Ressalta-se que o numero de bits por
parametro ¢ responsavel pela resolucdo de representacdo do pardmetro em questdo, ao
passo que o numero de bits por parametro € o nimero de parametros definem o tamanho do
espaco de busca a ser explorado pelo AG. A Fig. 4.2 apresenta um exemplo, no qual um
individuo ¢ representado por um tUnico cromossomo ¢ esse codifica quatro parametros,
cada um com 3 bits. Nesse caso, cada parametro pode assumir apenas 8 valores distintos. A
Fig. 4.2 ainda mostra uma das maneiras como os parametros codificados em um
cromossomo sdo calculados para posterior avaliagdo do valor de aptidao que seré associado

a0 Cromossomo em questao.
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Fig. 4.2 — Calculo de pardmetros de uma fun¢do aptiddo a partir de um cromossomo de 12 bits,
sendo que 3 bits sdo reservados para cada parametro. Cada pardmetro, portanto, pode assumir 8

valores distintos. Nesse exemplo, os parametros foram concatenados de forma seqiiencial.

A primeira geracdo de um AG ¢ iniciada aleatoriamente, com um numero de individuos
previamente definido, e as geracdes sucessivas sdo produzidas a partir de quatro

operadores basicos:

a) Selegcdo: operador que define os individuos de uma geragdo que serdo selecionados
para compor os pares (individuos-pais) que dardo origem aos individuos-filhos.
Varios esquemas de selecdo podem ser usados, tais como: amostragem estocdstica
com reposicdo (método da roleta); amostragem deterministica; € amostragem
estocastica dos restos sem reposig¢do [83]. A probabilidade de que um determinado
individuo seja selecionado € proporcional a sua aptidao, ou seja, quanto mais apto

for um individuo, maior sera o nimero de seus descendentes.

b) Cruzamento: por este operador, que alguns autores chamam de recombinagdo, dois
individuos selecionados permutam caracteristicas através da troca de partes de seus

respectivos cromossomos. Uma vez selecionados os pares de uma populagdo, cada
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um deles possui probabilidade P. de que o cruzamento ocorra. A probabilidade de
cruzamento P, assume comumente valores que variam de 0,6 a 0,95. Essa faixa de
valores para P tem rela¢do com a grande importincia atribuida ao cruzamento no

processo de evolugdo da populagdo. Dentre as estratégias de cruzamento existentes,
destacam-se o cruzamento simples, o cruzamento multi-ponto € o cruzamento
uniforme. No cruzamento simples, os cromossomos sdo secionados em apenas um
unico ponto. No cruzamento multi-ponto, mais de um ponto de se¢ao nos
cromossomos ¢ definido. E, no cruzamento uniforme, cada um dos genes dos filhos
¢ definido a partir da escolha de um dos genes dos pais com igual probabilidade. Os
pontos de quebra dos cromossomos, no caso do cruzamento simples e multi-ponto,
sdo definidos aleatoriamente. A Fig. 4.3 mostra um cruzamento do tipo simples

(apenas um ponto para secdo dos cromossomos).

ponto de secao

000000000000
000000000000

pais

QO0OO00000000
(1.0,0, 01004100040

Fig. 4.3 — Cruzamento simples entre dois cromossomos.

filhos

d) Mutagdo: fendmeno que na natureza ocorre quando, supostamente, ha falha na
replicagdo de um cromossomo. Em um AG, apds a operagao de cruzamento, cada bit

dos cromossomos-filhos tem probabilidade P, de que seu valor seja invertido

(considerando genes de valor binario). A P, tipicamente assume valores no
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intervalo de 0,001 a 0,01. A mutagdo, nos AGs, ¢ considerada um operador de
menor importancia do que o cruzamento, o que se reflete na faixa de valores que P,

normalmente assume. Seguindo esse raciocinio, a mutagdo tem como finalidade
explorar pequenas variagdes nas solucdes produzidas, exploragdo essa ainda nao
contemplada pela recombinacdo. A mutacdo também desempenha um papel decisivo
na busca do o6timo global, principalmente, quando a diversidade genética diminui
com a especializagdo da populagdo no transcorrer das geracdes. A Fig. 4.4 ilustra o
funcionamento do operador de mutacao na situagdo em que o teste de mutacao para

um determinado gene foi positivo.

(1.1,0,1,0,0,1,0,0,0,1,0

-
00000000000 C

Fig. 4.4 — Exemplo de mutag@o em um cromossomo.

e) Reposicdo: as estratégias de reposi¢do definem quais os individuos, dentre pais e
filhos, que serdo preservados para a proxima geragdo e os que serdo descartados. A
reposi¢do pode ser: ndo-elitista (toda a populagdo de pais é substituida pela de
filhos); elitista (os filhos substituem os pais, sendo que um determinado numero dos
melhores individuos € preservado, independentemente de pertencerem ao conjunto
de pais ou filhos); ou mista (os piores pais sdo substituidos pelos melhores

individuos da populagdo de filhos).

Maiores detalhes sobre os operadores supracitados podem ser obtidos em [29], [31],

[53] ¢ [83].
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O funcionamento de um AG se da segundo um ciclo basico, ilustrado na Fig. 4.5. Esse
ciclo ¢ repetido até que seja satisfeito um determinado critério de parada que pode estar
vinculado ao niimero de geragdes, valor de aptiddo do melhor individuo, dispersdo de
aptiddo da populagdo, manutencdo do valor de aptidao do melhor individuo ao longo de

certo numero de geracoes, etc.

Selecao N
Cruzamento Reposigao
Mutagao

Fig. 4.5 — Ciclo basico de um algoritmo genético.

Os bons resultados dos AGs, bem como sua estabilidade e convergéncia, encontram-se
parcialmente justificados na chamada teoria dos blocos de construg¢do ou teoria dos
esquemas. Contudo, ¢ essa mesma teoria que mostra porque ha casos nos quais o AG,

mesmo quando seus pardmetros (£., P, , numero de individuos, estratégias de selegdo,

cruzamento, mutagdo e reposi¢ao) estdo bem dimensionados, ndo possui um desempenho
satisfatorio. De maneira resumida, a teoria dos esquemas estabelece que alguns padrdes
cromossdmicos (os esquemas ou blocos de construgdo) tém maior probabilidade de
sobreviver do que outros. Essa probabilidade ¢ determinada por fatores referentes ao AG
em si (aptidao e estrutura dos esquemas) e a natureza do problema a ser resolvido pelo AG.
No entanto, nos casos de super-cromosssomo e minimum deceptive problems, por exemplo,
a estrutura dos esquemas parece ter uma importancia superior ao valor de aptiddo, fazendo
com que cromossomos de menor aptiddo, e por isso sub-6timos, prevalegam sobre
cromossomos de aptiddo mais elevada. Uma estratégia usada para solucionar esse tipo de

problema tem sido a utilizagdo de operadores de inversdo e reordenamento de genes nos
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cromossomos [31], com controvertida eficacia [28]. Em decorréncia da teoria dos blocos
de construgdo e seu paralelismo implicito, argumenta-se que o bom desempenho de um
AG esté fortemente relacionado a necessidade de preservar esquemas. Essa concepgdo de
bom desempenho associado a preservagdo de esquemas é o fator que resulta nos valores

relativamente baixos da probabilidade de mutagdo P, (pois mutacdo excessiva destroi

esquemas) e na opgao preferencial pelo cruzamento simples (quanto maior o nimero de
pontos de se¢dao, maior a probabilidade de destruicdo de esquemas). No entanto, ha estudos
mostrando que, com cruzamento uniforme e multi-ponto, bons resultados sao obtidos, em
alguns casos resultados melhores do que aqueles obtidos com cruzamento simples [27]. A
teoria de esquemas, portanto, ndo ¢ suficiente para orientar o ajuste adequado dos

operadores de um AG.

Os parametros do AG influenciam decisivamente no seu desempenho. Entretanto,
precisam ser definidos a priori e isso nao se tem como fazer sem enveredar pelo
empirismo. Acresce-se a isso que os parametros ideais de um AG, considerando um
determinado momento do processo de evolugdo da populagdo, modificam-se de geragdo
para geracdo. Essa questdo vem motivando propostas de AGs a pardmetros adaptaveis: AG

com auto-adaptacdao, AG multi-camadas, etc. [31], [26].

4.3.2  Programacgdo Evolucionaria (PE)

A PE ¢ uma abordagem que enfoca ndo mais o gendtipo de um individuo, mas as
relacdes entre pais e filhos em um cendrio de competi¢do estruturado segundo os valores
de aptidao [6], [27]. As bases da PE remontam aos anos 60 [6], [28], sendo usada
inicialmente na predicao de seqiiéncias de simbolos através de maquinas de estados finitos.
Mantendo sua estrutura basica, a PE sofre algumas variagdes ao longo do tempo e passa a
ser utilizada na otimizacdo numérica de fun¢des a parametros reais, para a qual mostrou-se

bastante adequada [6], [7], [27], [28].

Assim como nos AGs, a PE caracteriza-se por ter uma populacdo de individuos
(conjunto de solucdes candidatas) que evolui com o transcorrer das geragdes, buscando o
aprimoramento de seus elementos. No contexto da otimizacdo de fungdes, esse

aprimoramento traduz-se na perseguicao ao 6timo global da fun¢do em avaliagdo. Ainda
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no tocante as similaridades entre as duas estratégias citadas, os operadores de mutagdo e

selecdo também encontram-se presentes na PE.
Contudo, hé duas principais diferengas entre o0 AG ¢ a PE:
a) os individuos nao sdo codificados em cromossomos;
b) o operador de cruzamento (recombinagdo) ndo existe.

Decorre dos dois aspectos supracitados que a geracio de um determinado
individuo-filho ¢ devida exclusivamente a mutagdo de um tUnico individuo-pai, uma vez

que nao ha formacao de pares para cruzamento.

A auséncia de recombinagdo fez com que a PE ficasse relegada a segundo plano, no
contexto das estratégias evoluciondrias, por aproximadamente 30 anos, muito em fung¢do
dos argumentos de pesquisadores adeptos do AG, os quais alegavam que a recombinagao
desempenha papel principal na evolugdo simulada e apenas a mutagdo ndo era suficiente
para produzir bons resultados. O avanco das pesquisas em computagdo evoluciondria,
entretanto, veio demostrar que o papel da recombinagao era superestimado e o da mutagao,
por sua vez, subestimado [6]. Na atualidade, alguns autores [54] declaram que todas as
estratégias existentes em computacdo evoluciondria sdo equivalentes desde que bem

ajustados os seus respectivos parametros.

Cada individuo i na PE ¢ caracterizado pelo par (p,,c,), onde p, ¢ o vetor de
parametros da fun¢do que se quer otimizar ¢ o, denota a varidvel que controla a
intensidade de perturbacdo do operador de mutacao para os parametros do individuo i.

Tanto os elementos de p, quanto ©, assumem valores reais.

O ciclo basico da PE, ilustrado na Fig. 4.6, ¢ semelhante ao ciclo béasico do AG. A
populagdo da primeira geracdo ¢ obtida aleatoriamente e as geragdes posteriores sao

produzidas segundo os operadores de mutagdo e selecao.
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Mutacao Selegao

Fig. 4.6 — Ciclo basico da PE.

O algoritmo descrito na Tabela 4.1, que segue as indica¢des contidas em [6], possui um
recurso importante: a auto-adaptagdo do parametro de controle do operador de mutagdo (o

desvio padrdo ©,). A auto-adaptagdo de pardmetros em algoritmos evoluciondrios vem

sendo apontada como decisiva no desempenho dessas estratégias, principalmente em
ambientes ndo-estacionarios. Isso porque os valores ideais para os parametros de um
algoritmo evolucionario ndo sdo conhecidos a priori para um dado problema, requerendo,
ndo raro, uma longa etapa de tentativa e erro para sintonizar o referido algoritmo. Além
disso, os valores ideais para os referidos pardmetros, em geral, modificam-se a medida que
as geracdes se sucedem ao longo do processo de evolucdo da populagdo. Na
auto-adaptacao, ¢ deixada para o proprio algoritmo a tarefa de encontrar os melhores
valores para seus parametros, através da associacao de valores de aptidao nao apenas aos

individuos, mas também aos seus respectivos parametros de controle [82].

Também na Tabela 4.1, encontra-se descrito o procedimento de sele¢ao na PE. Se, no
AG, o operador de selegdo ¢ usado para definir os pares para cruzamento
(cromossomos-pais), na PE, a selecdo ¢ usada para definir quais individuos, dentre pais e
filhos, formardo a populagdo da proxima geragdo. O procedimento de selecdo ¢ bastante

simples: cada um dos pais e filhos ¢ confrontado com um nimero g de oponentes,

escolhidos aleatoriamente. Cada vez que o individuo testado possuir valor de aptidao

superior ao seu oponente, aquele recebe uma vitoria. Os pais e filhos sdo, entdo,



COMPUTACAO EVOLUCIONARIA 63

classificados de acordo com o numero de vitorias. A metade mais vitoriosa sobrevive € a

menos vitoriosa perece.

Um ultimo comentdrio sobre a PE diz respeito aos aspectos de complexidade
computacional e velocidade na obtengcdo do resultado final (taxa de convergéncia do
algoritmo). Como, em outras estratégias evoluciondrias, a capacidade de perseguir e
encontrar o Otimo global de uma dada superficie de desempenho da PE advém da
existéncia de um conjunto de solugdes (populagdo) e da maneira como essas solugdes sao
atualizadas (operadores evolucionarios), quanto maior o numero de individuos de uma
populacdo, maior sua diversidade e maior as chances de se chegar a um resultado final
(convergéncia do algoritmo) em um menor nimero de geragdes. Entretanto, quanto maior
o namero de individuos por populagdo, maior a complexidade computacional por geracgao.
Em [82], ¢ proposta uma maneira de aumentar a taxa de convergéncia da PE sem que seja
necessario aumentar o numero de individuos da populacdo e conseqiientemente a
complexidade computacional do sistema. A referida proposta consiste em modificar a
expressao (a) do passo 3 na Tabela 4.1, substituindo-se a varidvel aleatoria, que € do tipo
Gaussiana, que realiza a mutagdo por uma variavel aleatoria do tipo Cauchy. Como a
funcdo densidade de probabilidade do tipo Cauchy tem um decaimento lateral menor do
que a do tipo Gaussiana, a superficie de desempenho ¢ mais explorada naquele caso do que
neste para um determinado numero de geragdes. Portanto, consegue-se com a mutacao do
tipo Cauchy, para um dado nimero de individuos por populagdo, o mesmo desempenho
obtido com a mutacdo baseada na funcdo de Gauss em um numero menor de geracdes. Em
comparagdo a taxa de convergéncia do AG, ha estudos que mostram que a PE converge
mais rapido, ndo obstante o AG ser capaz de obter o mesmo resultado final desde que haja

tempo de processamento disponivel [27].
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Tabela 4.1 — Programagio evolucionaria: algoritmo usado nas simula¢des do Capitulo 5

1. E gerada a populacdo inicial de p individuos e atribuido 1 =1. Cada individuo i é
representado pelo par (p,,s,), no qual p, é o vetor de pardmetros a serem estimados e
o, ¢ o desvio padrdo usado nas mutagdes do tipo Gaussiana. Essa € a populagdo de
pais.

2. A aptiddo de cada um dos pais (p,,o,) ¢ avaliada, Vie{l,..,u}.

3. Cadapai (p,,c,) geraum filho (p';,c';), de acordo com os passos seguintes:
Para j=1K,P,

a) p',())= p,()+N(0,5,)

b) o', = o, exp[tN(0,1)]

onde P representa o numero total de pardmetros; N (O,l) ¢ o numero aleatério de
distribuicao Gaussiana de média zero e desvio padrao igual a 1; T ¢ uma constante.

4. A aptidao de cada filho (p';,c',) ¢ calculada.

5. Para cada individuo, considerando-se todos os pais ¢ filhos, ¢ oponentes sdo sorteados.
Cada individuo ¢, entdo, comparado com seus g oponentes € sempre que a aptidao do
individuo for maior ou igual a aptidao do seu oponente, o individuo ganha uma vitoria.

6. Dentre pais e filhos, p individuos sdo selecionados, justamente aqueles que possuem
maior numero de vitdrias, para formar a préxima geragao de pais.

7. Se o critério de parada adotado for satisfeito, o processamento se encerra, sendo

1 =1+1 e o algoritmo retorna ao passo (3).

4.4 Conclusoes

Ao longo deste capitulo, foram abordadas as principais idéias que compreendem a

computacdo evoluciondria, tais como a presenca de uma populacao de individuos (conjunto
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de solugdes candidatas) que se aprimora ao longo de geracdes, visando a otimizar uma
dada funcao, através de operadores inspirados nas idéias de adaptacdo e evolugdo naturais.
As principais vantagens da computacdo evolucionaria estdo na grande probabilidade de
encontrar o 6timo global e na possibilidade de se trabalhar com qualquer tipo de fungdo
(continua, descontinua, discreta, unimodal, multimodal, etc.), e sua principal desvantagem
reside no aumento de complexidade computacional em relagdo as estratégias mais

tradicionais de otimizagao de fungdes.

Duas estratégias evoluciondrias foram apresentados: algoritmo genético e programacdo
evoluciondria. As principais caracteristicas dessas estratégias foram discutidas quanto aos

seus efeitos e eficacia.

A programagdo evolucionaria foi discutida mais amplamente, pois ¢ a estratégia usada
nas simulagdes do proximo capitulo, como ferramenta para otimizagao. Destacam-se, nesse
particular, a descricdo do algoritmo usado (Tabela 4.1) e algumas de suas caracteristicas
mais relevantes como a auto-adaptacao do parametro de controle do operador de mutagao,
a ndo presenca de operador de recombinagdo e a taxa de convergéncia maior do que a do

AG.



Capitulo 5
RESTAURACAO DE IMAGENS VIA ROMKEF E

PROGRAMACAO EVOLUCIONARIA

5.1 Introducao

No presente capitulo, ¢ apresentada uma das principais contribui¢des desta tese: uma
critica a favor da utilizagdo de estratégias de otimizacdo que sejam pouco sensiveis as
condig¢des iniciais, como por exemplo os algoritmos pertencentes a classe da computacao
evolucionaria em sistemas de restauragdo de imagens sempre, que a funcdo de controle da
qualidade da estimag@o apresentar O6timos locais, apesar do aumento de complexidade

computacional resultante de tal escolha.

Este procedimento considera o atual estado tecnoldgico e as perspectivas no
desenvolvimento de microprocessadores como os elementos que permitem que estratégias
de restauracdo cada vez mais elaboradas e complexas sejam, ou tornem-se, dentro em

breve, exeqiiiveis em termos de implementagao.

As motivagdes que levaram a investigacdo que resulta na supracitada contribuicao
encontram-se na constatagdo de que, em geral, hd algumas contradigdes entre a
disponibilidade de um conjunto de ferramentas de otimizacdo bastante amplo e a
preferéncia pela adogao dos algoritmos mais simples e tradicionais, mesmo quando esses
ultimos sdo sabidamente inadequados para lidar com determinadas situacoes [4], [5], [51].
Essa contradicdo normalmente vem acompanhada do argumento de ser necessario buscar
baixa complexidade computacional no processamento de imagens em fun¢do do volume de
dados caracteristico desse tipo de aplicagdo, bem como de procedimentos para tentar
diminuir a referida contradicdo. Contudo, nesses procedimentos, algumas idéias
elementares da heuristica vém sendo violadas [54], esquecendo-se, também, que modelos
mais detalhados, justamente os que abrem a possibilidade de melhor qualidade no

resultado do processamento, possuem uma contraparte que se expressa no aumento de
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complexidade computacional. Ou seja, na busca do acréscimo de beneficio, ¢ natural

aguardar também acréscimos de custo.

As discussoes e simulagdes apresentadas a seguir t€ém por finalidade demonstrar que a
utilizacdo de estratégias de otimizacdo sensiveis as condi¢des iniciais em restauracdo de
imagens ndo faz sentido, do ponto de vista tedrico ou experimental, quando a funcdo de
controle do processo de otimizagdo apresenta 6timos locais. A Unica justificativa seria a de
razao tecnologica, mas, em virtude da atual relacdo entre custo e capacidade de
processamento dos computadores, essa nao se sustenta. Este capitulo encontra-se

organizado como segue.

Na Se¢do 5.2, ¢ apresentada uma discussdo sobre as abordagens tradicionais na
estimacdo paramétrica em sistemas de restauragdo de imagens, considerando as

caracteristicas do problema da restauracao e dos algoritmos de otimizacao disponiveis.

Na Secdo 5.3, sdo mostrados os resultados de dois experimentos: o primeiro compara
restauragoes obtidas a partir de um mesmo filtro, mas com duas estratégias de otimizagao
diferentes; o segundo enfatiza a estabilidade dos resultados obtidos com algoritmos pouco

sensiveis as condigoes iniciais quando da presenca de 6timos locais na funcao a otimizar.

E, na Secao 5.4, sdo relacionadas as conclusoes relevantes deste capitulo.

5.2 Consideracdes a abordagem tradicional de estimacio em restauracio de imagens

4

A restauragdo de imagens ¢ considerada como um problema de dificil solugao,
caracterizado pelo mau-condicionamento, ou seja, um problema no qual pequenos desvios
nos valores dos parametros do sistema acarretam grandes desvios no resultado do

processamento [3]. Acrescente-se a isso o fato de que, na maior parte dos casos praticos, o

o

sistema de formagdo/degrada¢do da imagem que se deseja restaurar (Sec¢ao 2.2)
conhecido apenas de forma parcial, exigindo uma etapa, prévia ou concomitante a
restauracdo propriamente dita, de estimagdo paramétrica [44]. Mesmo quando o
conhecimento do sistema de formagdo/degradacao ¢é pleno, o processo de restauragdo em si
¢, na realidade, um procedimento de estimagdo, uma vez que seu objetivo € recuperar uma
imagem original desconhecida a partir da sua versdo degradada. Pelas razdes apresentadas,
em restauracdo de imagens, as etapas de estimagdo precisam ser cuidadosamente

consideradas sob pena de se comprometer seriamente a qualidade do resultado do



RESTAURACAO DE IMAGENS VIA ROMKF E PROGRAMACAO EVOLUCIONARIA 68

processamento. Normalmente, os procedimentos de estimagdo resumem-se na otimizagao

de certas fungdes, as quais quantificam a qualidade da estima¢do em questao.

No tocante a otimizagao de fungdes, ha varios algoritmos desenvolvidos para tal tarefa
[28], [54], [68]. Em cada um desses algoritmos, existe uma estratégia implicita de como
encontrar os pontos 6timos em uma determinada superficie de desempenho, definida pela
funcdo a ser otimizada. Essa estratégia ¢ elaborada, no mais das vezes, a partir de
consideragdes sobre as caracteristicas apresentadas pelas funcdes a otimizar. Como
exemplo, pode-se citar os algoritmos baseados no gradiente das fung¢des. Esses algoritmos

s0 podem ser usados se:
a) as fungdes a serem otimizadas forem continuas;
b) for possivel derivar uma expressao para o gradiente da fungao.

Deve-se enfatizar assim que, em relacdo a otimizacao de fungdes, para cada tipo de
funcdo, deve ser escolhida a classe de algoritmos mais adequada, aquela para a qual se
obtenha melhor relacdo custo-beneficio. Dentre as possibilidades de classificacdo dos

algoritmos de otimizacao, adotar-se-4 nesta tese que os mesmos podem ser de dois tipos:

a) algoritmos muito sensiveis as condi¢oes iniciais: aqueles que, uma vez estabelecidas
suas estimativas iniciais, empreendem uma busca ao ponto 6timo localizado nas
imediacdes daquelas estimativas (6timo local). Esses algoritmos, quando encontram
um ponto 6timo, devem ser interrompidos, pois ndo ha possibilidade de que outro
ponto 6timo seja estimado apds convergéncia. Caso seja necessario explorar outras
regides da superficie de desempenho, definida pela funcdo a ser otimizada, em busca
de solugdes mais satisfatorias do que aquelas estimadas até entdo, o algoritmo deve

ser reinicializado com outras condigdes iniciais.

b) algoritmos poucos sensiveis as condi¢oes iniciais: aqueles cuja capacidade de
explorar a superficie de desempenho ndo estd limitada a regido localizada nas
imediacdes das condigdes iniciais. Os algoritmos pouco sensiveis, portanto, sao
mais adequados do que os muito sensiveis quando as fungdes a serem otimizadas

apresentam multiplos 6timos locais.

Como exemplo de algoritmos muito sensiveis, pode-se citar todos aqueles baseados no
gradiente da fun¢do a ser otimizada, bem como o classico Downhill Simplex Method

(DHSM) [68]. E, dentre os pouco sensiveis, destacam-se o Arrefecimento Simulado
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(Simulated Annealing — SA) [68], os Algoritmos Genéticos (AG) [31] e a Programagdo
Evolucionaria (PE) [6], [7], [27], [28], [30].

Uma vez modelado o problema da restauracdo, em geral, o mesmo se reduz a
otimizacdo de uma fungao [4], [44], [41]. Portanto, a escolha da ferramenta usada nessa
otimizagdo deveria orientar-se segundo critérios de adequacdo da referida ferramenta as
caracteristicas da func¢do a otimizar [54]. Contudo, héd alguns conceitos e procedimentos
relacionados a complexidade computacional em processamento de imagens que merecem

ser reavaliados face ao estado cientifico e tecnoldgico atual.

A complexidade computacional sempre foi um aspecto de grande relevancia em
processamento de sinais, principalmente se os sinais em questdo possuem mais de uma
dimensdo, como ¢ o caso do sinal de imagem. Em restauracdo de imagens, como em outras
areas do processamento de imagem, a preferéncia tem sido por estratégias que tenham o
menor custo computacional possivel. Ocorre, todavia, que a preocupagdo e os sacrificios
em prol da menor complexidade parecem ter permanecido os mesmos ao longo de décadas
de avancos tecnoldgicos. Certas posturas e decisdes anteriormente corretas, pois faziam o
equilibrio entre o que seria bom do ponto de vista tedrico e o realizavel pelos
processadores da época, mantém-se na atualidade. Entretanto, modificada a relagdo
custoxpoder de processamento dos computadores atuais, a manutencdo de certas
concepgdes mostra-se anacronica, dificultando a avaliagdo de desempenho e a obtencao de

melhor qualidade em sistemas de restauragao.

As consideracdes do restante deste capitulo t€ém por base a restaura¢do de imagens via
Filtro de Kalman de Modelo de Ordem Reduzida (Reduced Order Model Kalman Filter —
ROMKEF) (Se¢do 3.4.3) em um cendrio quase autoditada (o conhecimento do sistema de
formacao/degradacao nao ¢ pleno). Os parametros do filtro de restauragdo sao estimados

pela fun¢do (3.22), repetida a seguir para maior conveniéncia.

J=Nh|R

€e

1 .
+R_Z(Vk _CkaVH)Z ) (5.1

€e

onde N e R, representam o numero de amostras da imagem degradada e a matriz de

covariancia do processo inovagao, respectivamente; v, ¢ C, sdo, respectivamente, o sinal
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observado e a matriz de observagdo; e X, ,, ¢ a estimativa do vetor de estado em m,

| n

considerando os sinais observados de indice 0 a n (detalhes no Capitulo 3).

A funcao de estimagdo (5.1) € baseada no critério de mdxima verossimilhanga [60] e
apresenta 6timos locais. Em [4] e [5], a ferramenta de otimizag¢do usada na restauracdo via
ROMKEF, em conjung¢do com (5.1), é do tipo muito sensivel as condigoes iniciais. Mas, por
que usar esse tipo de algoritmo se (5.1) sabidamente apresenta 6timos locais? A resposta
parece ser complexidade computacional. Os autores em [4] e [5], cientes do conflito entre
as caracteristicas da fung¢do (5.1) e as do algoritmo de otimizagdo, sugerem duas medidas

para contornar o problema da convergéncia para 6timos locais usando:
1) reduzir o nimero de parametros a ser estimado;

i1) reinicializar o procedimento de restauragdo com diferentes condigdes iniciais,
armazenando o resultado final de cada rodada e, ao término de um determinado

numero de reinicios, escolher a melhor imagem restaurada.

O item (i) ¢ justificado na medida em que o nimero de otimos locais mostra-se
relacionado com o niimero de parametros a estimar. Essa almejada redugdo pode ser obtida
adotando um modelo para a Fung¢do de Espalhamento de Ponto (Point Spread Function —
PSF) [5].

O item (i1), contudo, ¢ preciso ser considerado mais cuidadosamente. O sucesso
esperado em obter o 6timo global, pretendido pela ado¢do do procedimento de reinicializar
a restauracdo com diferentes condi¢des iniciais, encontra-se alicer¢ado na crenga de que,
em determinado momento, um eventual sorteio resultard em uma estimativa inicial
proxima o suficiente do 6timo global da funcdo (5.1), de maneira que o procedimento de

otimizag¢do seja capaz de encontrar aquele ponto 6timo.

Logo, em relacao ao referido sorteio, o qual ¢ decisivo para o procedimento (ii) sob
analise, podem ocorrer duas situagdes: o sorteio que resulta em uma condi¢do inicial
proxima ao 6timo global ndo pode ocorrer em hipotese alguma; ou o referido sorteio ocorre

em algum dos reinicios, sendo essa a situacao esperada.

O sorteio desejado pode ndo ocorrer se a faixa de valores usada no sorteio das

estimativas iniciais abranger uma regido que nao compreenda o Otimo global. A
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dificuldade aqui reside em selecionar adequadamente a supracitada faixa, mas como fazer

isso se os parametros sdo desconhecidos?

Supondo que o sorteio que resultara na convergéncia ao 6timo global ocorra em algum
reinicio (situacdo esperada), deve-se perguntar: Quando, em qual reinicio, é esperado esse
sorteio bem-sucedido? Esse questionamento ¢ justo, pois € preciso interromper as
restauragdes em algum momento, mas quando? Serd que 10, 100 ou 1000 restauragdes sao
suficientes para que esse acreditado sorteio bem-sucedido ocorra? Se for considerado o
numero de parametros a estimar, a faixa de valores que esses parametros podem assumir ¢
a resolucdo de suas representagdes, o conjunto de possibilidades pode ser extremamente
grande para um dado numero de 6timos locais. Na tentativa de contornar tal dificuldade,
outro critério, centrado na qualidade subjetiva das restauragdes, pode ser adotado: “quando
uma restauracao satisfatoria, ou um conjunto delas, ocorrer, os reinicios sdo interrompidos
e o melhor resultado ¢ escolhido”. Nesse caso, ¢ pertinente a seguinte pergunta: essa
imagem restaurada de qualidade satisfatoria é o melhor que o sistema pode produzir? As
possibilidades decorrentes da incapacidade de se responder corretamente a essa ultima
questao sdo duas: o sistema de restauracao pode ser sub-utilizado; ¢ o desempenho de bons
sistemas de restauracdo pode ser mal avaliado, porque ndo se pode verificar o quanto de
melhoramento de qualidade os referidos sistemas conseguiram atingir. De qualquer forma,
fica claro que, mesmo quando ha possibilidade de que um sorteio bem sucedido das
condig¢Oes iniciais venha a se realizar, ha grandes dificuldades a enfrentar. O fato de ser
possivel obter o 6timo global com reinicios ndo quer dizer que o mesmo serd obtido

facilmente.

As simulagdes da proxima se¢do apresentam resultados comprobatorios de que o
procedimento descrito no item (ii) anteriormente citado (reinicios com diferentes condig¢des
iniciais a fim de perseguir o 6timo global) ¢ ineficaz para contornar o problema da
convergéncia aos 6timos locais da funcao (5.1) quando se usam estratégias muito sensiveis

as condig¢oes iniciais.

5.3 Resultados e xperimentais

Sdo apresentados os resultados para dois experimentos. O primeiro deles compara o

desempenho do filtro ROMKF quando sdo usados, na etapa de estimagdo paramétrica,
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algoritmos muito e pouco sensiveis as condigoes iniciais. Os resultados do segundo
experimento reforcam as conclusdes sobre a confiabilidade na avaliagdo da qualidade da
restauracdo ROMKF com algoritmos pouco sensiveis as condi¢des iniciais na etapa de

estimacgao.

5.3.1 Primeiro experimento

O objetivo deste primeiro experimento ¢ verificar a validade do procedimento (ii),
sugerido em [4] e [5] e descrito na Secdo 5.2. Para tal, esse experimento encontra-se

definido da seguinte maneira:

a) uma se¢do da imagem cameraman (Fig. 5.1) ¢ degradada artificialmente por uma
PSF conhecida, de dimensdao 1x7, do tipo movimento horizontal de camera,
descrita por (5.2). Ao resultado, ¢ adicionado ruido do tipo Gaussiano, com
variancia ajustada para que a Razdo entre Sinal Degradado e Ruido (Blurred Signal

to Noise Ratio — BSNR) (5.3) [8] da imagem degrada seja igual a 40 dB (Fig. 5.2).

Fig. 5.1 — Se¢do da imagem cameraman, tomada neste experimento como imagem original.

Fig. 5.2 — Imagem degradada sinteticamente com PSF do tipo movimento horizontal de cadmera de

dimensdo 1x7 e adigdo de ruido do tipo Gaussiano (BSNR=40 dB).

cmy=y"[L 1111 1 1], (5.2)
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onde c(m) representa a PSF e y ¢ uma constante de normaliza¢do usada para que

a condi¢do de conservacao de energia entre imagem original e imagem degradada,

D c(m)=1, seja satisfeita [3].
(m)

I Z [v'(m, n) —7]2

MN &=

BSNR =10-log,, (5.3)

2 9
Oy

onde v'(m,n)=v(m,n)—n(m,n) e v=E[v(mmn)]. M e N sdo as dimensdes da

imagem v'(m,n) e Gf] ¢ a variancia do ruido de observacao n(m,n).

A BSNR indica o quanto de ruido h4 na imagem degradada, de maneira que, quanto
maior o valor de BSNR, menor a energia do ruido de degradacdo (maiores detalhes
na Secdo 6.2.1). A BSNR de 40 dB é um valor tipico, usado em experimentos de

restauracgdo, e traduz baixa energia de ruido presente na imagem degradada.

b) E assumido que o modelo da PSF ¢(m) (5.4) é conhecido, mas o seu parametro p,

ndo. Além disso, € necessario que os parametros do sistema de sintese da imagem
(detalhes na Secdo 2.2) também sejam estimados. Considera-se, nesse conjunto de
simulagdes, que os parametros relevantes do sistema de sintese da imagem sdo
a(l,l), a(1,0), a(l,-1) e a(0,1), conforme a expressao (5.5). O suporte do vetor de
estado reduzido ¢ do tipo NSHP de dimensdo 1x6x2, ilustrado na Fig. 5.3. O
processamento da imagem ¢ feito da direita para a esquerda, de cima para baixo, as
bordas da imagem original sdo usadas como condi¢do de contorno para as transi¢des
entre linhas, e o elemento mais a direita do suporte do vetor de estado reduzido (em
cinza na Fig. 5.3) ¢ aproximado pelo método da melhor estimativa (detalhes na
Secdo 3.4.3). No caso em questdo, a melhor estimativa ¢ obtida do vetor de estado
reduzido anterior. Os valores das covariincias dos ruidos forma estimados usando

os procedimentos descritos em [3], [4] € [5].

cmy=y"'[p> p* P p” p' P P, (5.4)
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x(m,n)=a(l,)x(m—-1,n-1)+a(l,0)x(m—1,n)+

(5.5)
+a(l,-D)x(m—-1Ln+1)+a(0,)x(m,n—1)+&(m,n) .

(m,n)

Fig. 5.3 — Suporte do tipo NSHP de dimensdo 1x6x2, usado nas simulagdes do primeiro

experimento.

c) Sao feitas 12 restauracdes, usando, na etapa de estimagdo paramétrica, o DHSM
[68]. Em cada uma das 12 restauracdes, as condigdes iniciais sdo estabelecidas de
maneira aleatoria. As imagens e os dados numéricos resultantes sdo apresentados na
Fig. 5.4 e Tabela 5.1, respectivamente. Na Tabela 5.1, os valores de J, expressao
(5.1), sao apresentados normalizados segundo (5.6), onde N representa o nimero
de amostras processadas. A referida tabela mostra, também, a média e a varidncia

dos parametros, bem como de J, .

(5.6)

Fig. 5.4 — Imagens restauradas via ROMKF, usando DHSM, na etapa de estimagdo paramétrica,

para condi¢des iniciais aleatorias. A imagem da extrema esquerda na primeira linha é referente a
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restauracdo de numero 1. A imagem referente a restauragdo de numero 2 ¢ a imagem
imediatamente a direita da nimero 1 e, assim, sucessivamente até a imagem da extrema direita na

segunda linha que ¢ referente a restauragdo de niimero 12.

Tabela 5.1 — Dados numéricos das restauragdes via ROMKF, usando DHSM, na etapa de

estimacao paramétrica, para condi¢des iniciais aleatorias

a(l,l)

a(1,0)

a(l,-1)

a(0,1)

P

Sy

#01

0,31035

-0,69472

0,90250

0,21716

0,99046

4,743625

#02

0,23899

0,96636

0,52059

-0,51339

0,83044

5,245695

#03

0,67189

-0,64064

0,83805

-0,11378

0,86104

4,724094

#04

-0,45370

0,59559

-0,57010

0,84447

0,83828

5,354743

#05

-0,70228

0,45278

0,59557

0,46941

0,75180

5,155465

#06

-0,01136

0,52902

0,26073

0,09383

0,23852

5,501820

#07

-0,60733

0,32890,

0,94333

0,34630

0,83795

4,158909

#08

-0,23030

-0,74834

0,98772

0,92737

0,39388

4,259856

#09

-0,98827

0,42075

0,82933

0,62908

0,38795

5,235955

#10
#11
#12
Méd.
Var.

0,83470
1,00000
1,00000
0,08855
0,48229

0,06171
-0,94995
0,37090
0,05769
0,41051

0,47259
0,57312
0,38281
0,56131
0,18232

-0,42171
0,32174
-0,56548
0,18625
0,25695

0,77492
0,51588
0,44552
0,65555
0,05934

5,376441
5,829082
6,368608
5,162858
0,390806

d) Sao realizadas mais 12 restauracdes, usando, na etapa de estimagdo paramétrica, a
PE. E usado o algoritmo descrito na Tabela 4.1, com numero de individuos por

populacdo igual a 20 (p =20), nimero de oponentes igual a 10 (g =10), niimero

-1
maximo de geracdes por restauracdo ¢ igual a 500 e r:(\/2P) ,onde P ¢ o

nimero de pardmetros a estimar (P =5). A populagdo inicial de cada uma das 12
restauragoes ¢ estabelecida de maneira aleatoria. As imagens e os dados numéricos
resultantes sdo apresentados na Fig. 5.5 e Tabela 5.2, respectivamente. A referida

tabela mostra, também, a média e a varidncia dos parametros, bem como de J,.
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Fig. 5.5 — Imagens restauradas via ROMKF, usando PE, na etapa de estimagdo paramétrica, para

condigOes iniciais aleatdrias. A imagem da extrema esquerda na primeira linha é referente a

restauracdo de numero 1. A imagem referente a restauracdo de nimero 2 € a imediatamente a

direita da nimero 1 e, assim, sucessivamente até a imagem da extrema direita na segunda linha que

¢ referente a restauracdo de nimero 12.

Tabela 5.2 — Dados numéricos das restauragdoes via ROMKF, usando PE, na etapa de estimagao

paramétrica, para condi¢des iniciais aleatorias

a(l,l)

a(1,0)

a(l,-1)

a(0,1)

P

Iy

#01

-0,05908

0,21127

-0,11995

0,90271

1,00259

3.568225

#02

-0,10141

0,28611

-0,15303

0,90483

1,00324

3,569540

#03

-0,62967

0,24168

0,44305

0,87233

1,01195

3,549780

#04

0,08987

-0,09808

0,03766

0,90625

1,00346

3,567679

#05

0,19931

-0,37885

0,20616

0,90890

0,99939

3,573937

#06

-0,82696

0,56448

0,31436

0,88412

1,00982

3,550826

#07

-0,36165

0,14855

0,33030

0,79356

1,00509

3.562010

#08

-0,08734

-0,08179

0,24255

0,83889

1,01453

3,570651

#09

0,14332

-1,00349

0,88559

0,91839

1,00353

3,580147

#10

-0,06792

0,24199

-0,14315

0,90681

1,00387

3,568739

#11

-0,34373

-0,363306]

0,75982

0,88452

1,01070

3,551167

#12

-0,25549

-0,45326]

0,75533

0,88594

1,00965

3,552141

Méd.

-0,19173

-0,05706

0,29655

0,88394

1,00648

3,563737

Var.

0,09525

0,18631

0,13109

0,00126

2,14x10°

1,065%x10'
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Comentarios:

Os dados numéricos (Tabelas 5.1 e 5.2) revelam que, quando se emprega a PE, na etapa
de estimagdo paramétrica do sistema de restauragdo considerado, ha como resultado

estimativas de menor variancia do que aquelas resultantes do DHSM.

As altas variancias das estimativas no caso DHSM em relagdo ao caso PE devem-se a

convergéncia daquele algoritmo aos Otimos locais do critério J, e se traduzem nas

diferengas marcantes apresentadas pelas imagens restauradas ilustradas na Fig. 5.4. Em
contrapartida, as restauracoes do caso PE (Fig. 5.5) apresentam diferencgas ténues entre si,

principalmente com relag@o a qualidade subjetiva.

Ressalta-se, também, que a melhor restauragdo usando DHSM, para os casos
apresentados, tanto do ponto de vista numérico quanto subjetivo, € pior do que qualquer

uma das restauragdes obtidas usando PE.

Um fato a ser enfatizado ¢ que o sistema de restauragdo (o modelo considerado, o
nimero de pardmetros a estimar, a estratégia de estimacdo do elemento mais a direita do
suporte do vetor de estado reduzido, a estratégia de transi¢do entre linhas, etc.) ¢ 0 mesmo
para os dois casos considerados. As diferengas nos dois conjuntos de resultados devem-se,

portanto, exclusivamente aos algoritmos usados na etapa de estimagao paramétrica.

Se o sistema de restauracao utilizado estivesse sob avaliacao ou fosse usado em um caso
pratico de restauracao, o conjunto de imagens obtido com DHSM nao seria ilustrativo do
quanto de melhoramento o referido sistema é capaz de produzir na imagem degradada. E
fato que o uso da PE aumenta o custo computacional (em propor¢ao direta ao nimero de

individuos por populacdo p) em relacio ao uso do DHSM. Entretanto, uma uUnica

realiza¢ao do procedimento de restauracao com PE ¢ suficiente para produzir um resultado
representativo daquilo que o sistema pode oferecer em termos de melhoria de qualidade.
Em outras palavras, com PE, os reinicios podem ser descartados e, além disso, uma Unica
realizacdo gera uma restauracdo de qualidade equivalente a qualidade da melhor
restauragdo que se pode obter com o sistema sob andlise. Assim, de posse de uma
restauragdo obtida com PE, pode-se avaliar adequadamente o sistema e proceder aos

eventuais ajustes necessarios no sentido de melhorar seu desempenho. Uma das principais
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desvantagens de se usar DHSM, nesse caso, ¢ que se pode ter um excelente sistema de
restauracdo, bem modelado, mas cujo resultado do processamento tem sua qualidade

dependente de um sorteio.

5.3.2  Segundo experimento

O objetivo deste experimento ¢ verificar, através da observagdo da média e da variancia

de J, das populagdes ao longo das geracdes, que a qualidade dos resultados obtidos via

ROMKEF-PE ¢ estavel, ratificando a afirmagdo da se¢do anterior de que, neste caso, 0s

reinicios podem ser descartados.

a) A imagem cameraman (Fig. 5.6) é dividida em duas regides de dimensodes iguais:
direita e esquerda. A regido da esquerda ¢ degradada artificialmente por uma PSF
conhecida, de dimensao 1x7, do tipo movimento horizontal de cadmera, descrita em
(5.2), enquanto a regido da direita permanece inalterada. E adicionado ruido do tipo
Gaussiano a imagem resultante. A variancia do referido ruido ¢ ajustada para que a

BSNR, expressdo (5.3), da imagem degrada seja igual a 40 dB (Fig. 5.7).

Fig. 5.6 — Imagem cameraman, tomada neste experimento como imagem original.
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Fig. 5.7 — Imagem com lado esquerdo degradado sinteticamente com PSF do tipo movimento

horizontal de camera de dimensdo 1x7 e lado direito inalterado. E adicionado ruido do tipo

Gaussiano para BSNR=40 dB.

b) Sao validas as mesmas consideracdes do item (b) do primeiro experimento (ver

Secdo 5.3.1 (b)), repetidas aqui por conveniéncia. E assumido que o modelo da PSF

c(m) (5.4) seja conhecido, mas o seu parametro p, nao. Além disso, ¢ necessario

que os parametros do sistema de sintese da imagem (detalhes na Secdo 2.2) também
sejam estimados. Considera-se, neste conjunto de simulagdes, que os parametros

relevantes do filtro de sintese da imagem sejam a(1,1), a(1,0), a(l,-1) ¢ a(0,1),

conforme a expressao (5.5). O suporte do vetor de estado reduzido ¢ do tipo NSHP
de dimensdo 1x6x2, ilustrado na Fig. 5.3. O processamento da imagem ¢ feito da
direita para a esquerda, de cima para baixo, as bordas da imagem original sdo usadas
como condicdo de contorno para as transi¢des entre linhas, e o elemento mais a
esquerda do suporte do vetor de estado reduzido ¢ aproximado pelo método da

melhor estimativa (detalhes na Secdo 3.4.3).

A imagem degradada ¢ dividida em quatro regides de dimensdes iguais: Regido I,
acima e a esquerda; Regido II, acima e a direita; Regido III, embaixo ¢ a esquerda; e
Regido IV, embaixo e a direita. A divisdo da imagem degradada ¢ necessaria para

que o sistema identifique e processe corretamente as se¢des degradadas e
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nao-degradadas. A divisdo em quatro regides ¢ preferida em relagdo a divisao em
duas regides (esquerda e direita), porque resulta em restauracdo de melhor qualidade
[84], [85], uma vez que, em regides menores, o sistema de restauragdo consegue
adaptar-se melhor as caracteristicas locais da imagem. A divisdo da imagem em
regides nao pode ser, contudo, excessiva, sob pena de que regides de dimensao
muito reduzida ndo oferegam riqueza estatistica para estimativas de boa qualidade
[4], [5], [60]. As quatro regides sdo restauradas separadamente, sendo que a ordem
de restauracdo ¢ Regido I, Regido II, Regido IIl e Regido IV. Sdo feitas 10
restauragdes, usando, na etapa de estimacdo paramétrica, a PE, permanecendo as
mesmas condi¢des do primeiro experimento, repetidas a seguir: ¢ usado o algoritmo
descrito na Tabela 4.1, com nimero de individuos por populacdo igual a 20

(n=20), nimero de oponentes igual a 10 (g =10), nimero maximo de geragdes

-1
por restauragdo ¢ igual a 500 e T= (\/ 2P) ,onde P ¢ o nimero de pardmetros a

estimar (P =5). Ao inicio da restauracdo de cada regido, uma nova populacdo
inicial ¢ gerada de maneira aleatéria. As Figs. 5.8, 5.9 e 5.10 mostram uma

restauracdo tipica; as curvas da média de J,, e valor de J,, do melhor individuo por

populagdo; a variancia de J,, para cada geracdo, respectivamente.

Fig. 5.8 — Imagem restaurada tipica, usando ROMKF-PE, dividindo a imagem degradada em 4

regides para fins de processamento.
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Fig. 5.9 (a) — Evolugdo da média de J,, da populagdo por geragdo e valor de J, do melhor

individuo por geragdo. De cima para baixo, da esquerda para a direita, curvas correspondentes as

restauragdes de nimero 1 a 6, respectivamente.
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Fig. 5.9 (b) — Evolucdo da média de J, da populagdo por geragdo e valor de J, do melhor

individuo por geragdo. De cima para baixo, da esquerda para a direita, curvas correspondentes as

restauragdes de niimero 7 a 10, respectivamente.
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Fig. 5.10 (a) — Evolugdo da variancia de J,, da populacdo ao longo das geragdes. De cima para

baixo, da esquerda para a direita, curvas correspondentes as restauragdes de numero 1 a 6,

respectivamente.
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Fig. 5.10 (b) — Evolucdo da variancia de J, da populacdo ao longo das geragdes. De cima para

baixo, da esquerda para a direita, curvas correspondentes as restauragdes de numero 7 a 10,

respectivamente.

Comentarios:

As curvas nas Figs. 5.9 e 5.10 retratam o comportamento da PE. As descontinuidades
periddicas, presentes em todas as curvas, sdo devidas & mudanca de uma regido para outra
da imagem a ser restaurada, quando ha novo sorteio da populacao inicial.

Sobre a Fig. 5.9, deve-se notar o comportamento de especializacdo da populagdo através
da tendéncia da média de J,, em aproximar-se do valor de J, do melhor individuo. Em
outras palavras, a populacdo evolui e tende para o melhor individuo. Outro aspecto
relevante: os melhores individuos de cada regido, em todas as 10 realizacdes, possuem

valores de J, muito proximos entre si, ratificando a confiabilidade, j4 comentada no
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primeiro experimento, de que uma Unica restauracao usando ROMKF-PE, na configuragao

definida, ¢ representativa do melhor elemento do conjunto de possiveis resultados.

As curvas apresentadas na Fig. 5.10 também mostram a especializacdo da populacao ao
longo das geracdes. Essa especializagdo (populacdo tendendo para o melhor individuo) ¢é

verificada pela diminui¢do da varidncia de J, da populag@o ao longo das gera¢des em uma
mesma regido da imagem degradada. A curva da variancia de J,, ndo € tdo suave quanto a
da média de J, devido as aleatoriedades dos operadores de mutacdo e selecdo da PE,

servindo, assim, para que, a despeito da especializagdo supracitada, a populacdo mantenha
um minimo de diversidade que permita uma eventual transicdo na superficie de

desempenho de J,, em busca do 6timo global.

5.4 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentada uma discussao sobre o procedimento tradicional de
utilizar estratégias de estimacdo muito sensiveis as condigdes iniciais em sistemas de
restauracdo de imagens. A escolha desse tipo de estratégia de estimacdo ¢ atribuida a
necessidade de procurar diminuir ao maximo a complexidade computacional,
principalmente em se tratando do processamento de sinais em duas dimensdes, os quais
apresentam grande volume de dados a serem tratados. Alguns autores sugerem, dentre
outras medidas, que eventuais problemas com oOtimos locais podem ser contornados,
usando uma estratégia de reinicios, nos quais as condi¢des iniciais sdo modificadas de

maneira aleatéria. Dentre as imagens obtidas, a melhor é tomada como restauragao final.

As simulagdes apresentadas comparam restauragdes obtidas via ROMKF-DHSM (muito
sensivel as condigoes iniciais) a ROMKF-PE (pouco sensivel as condigoes iniciais). Essas
simulagdes mostram que a estratégia de reinicios ¢ inadequada para lidar com o problema
de convergéncia aos 6timos locais, salvo em situacdes especificas, nas quais o numero de
6timos locais € bastante reduzido. No caso geral, com o procedimento que usa algoritmos
muito sensiveis as condi¢oes iniciais € reinicios, ndo se consegue saber quantos reinicios
s30 necessarios para se obter uma restauracdo satisfatéria e nem se alguma das
restauragdes obtidas até entdo sdo representativas do melhor que o sistema pode oferecer

em termos de melhoramento da qualidade. A utilizagcdo de algoritmos pouco sensiveis as
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condigoes iniciais na etapa de estimagdo paramétrica confere ao sistema a confiabilidade
de que uma unica realizacdo resulta em uma imagem restaurada representativa do melhor
que o sistema de restauracao pode oferecer. Dessa forma, o sistema de restauracdo pode ser
melhor avaliado e ajustado. A desvantagem, nesse caso, estd no aumento da complexidade
computacional em relagdo a situagdo em que algoritmos muito sensiveis sdao usados.
Entretanto, esse acréscimo de complexidade ¢ compensado pela ndo-necessidade de
reinicios no procedimento de otimizacdo. Além disso, o resultado obtido através de
estratégias pouco sensiveis as condi¢oes iniciais ndo ¢ dubio no que diz respeito a sua

qualidade, que ¢ representativa do melhor que se pode obter (6timo global).



Capitulo 6

MEDIDAS DA QUALIDADE DE UMA IMAGEM

6.1 Introducao

Encontrar uma medida objetiva que represente a percepcdo humana da qualidade de
uma imagem nao ¢ uma tarefa simples. Entram em cena as preferéncias pessoais, os
aspectos culturais e organicos do observador, e as condigdes ambientais de visualizacao
(iluminagdo, distancia entre imagem e observador, tamanho e resolu¢dao do equipamento de
visualizacdo, etc.). Contudo, a busca de medidas coerentes com a percep¢ao visual humana
tem orientado os esfor¢os de muitos pesquisadores, uma vez que os sistemas e algoritmos
para tratamento de imagens para consumo humano necessitam ter seus desempenhos
avaliados objetivamente. Areas, como compressao/codificacao, reforcamento, aquisicao e,
em particular, restauracdo de imagens, usam medidas de qualidade adaptadas as suas

necessidades especificas.

Este capitulo apresenta as medidas de qualidade mais usadas na area de restauracdo de
imagens, abrangendo as mais convencionais (baseadas em algum tipo de avaliacdo de
energia dos sinais de interesse), bem como as mais recentes (que sdo desenvolvidas a partir

de modelos do sistema visual humano).

Dentre as abordagens mais recentes, especial énfase ¢ dada a medida de qualidade de
ruido (noise quality measure — NOM) e a medida de distor¢do (distortion measure — DM),
métricas propostas em [23] em conjunto com uma nova metodologia de avaliagdo da
qualidade de sistemas de restauracdo, na qual os efeitos de degradacdo referentes a
distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido s3o considerados isoladamente. A fim de
verificar se a NOM e a DM sao de fato coerentes com a percep¢ao visual humana, sao

realizados experimentos de avaliagdo subjetiva da qualidade de imagens.
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Em funcdo dos resultados obtidos para a DM, uma nova medida para avaliagdo de
qualidade de imagens degradadas exclusivamente por distor¢do em freqiiéncia € proposta e

validada experimentalmente: a medida de qualidade de distor¢ao (MQD).

Em seguida, ¢ proposta uma nova métrica para avaliar a qualidade de uma imagem
degradada pelos efeitos combinados de distor¢do em freqii€éncia e inje¢do de ruido. A
referida métrica, denominada medida de qualidade composta (MQC), é baseada na NOM e

MQD, sendo seu modelo derivado a partir de avaliagdes subjetivas.

6.2 Medidas convencionais para avaliacdo da qualidade de uma imagem

As medidas convencionais para avaliacdo da qualidade de uma imagem s3o aquelas
herdadas das 4reas mais tradicionais do processamento de sinais e baseiam-se em alguma
avalia¢do de energia dos sinais de interesse. A principal virtude desse tipo de medida esta
na baixa complexidade computacional envolvida em seu célculo, prestando-se muito bem,
portanto, as aplicacdes que exigem processamento veloz e, além disso, suas expressdes sao
de facil manipulagdo algébrica. A grande desvantagem dessa categoria de medidas reside
na ndo representacdo adequada das caracteristicas do sistema visual humano, bem como
em nao considerar as condi¢cdes ambientais nas quais ocorre a visualizagao de uma imagem

1231, [77].

As medidas convencionais mais usadas sdo apresentadas a seguir.

6.2.1 Razdo entre Sinal e Ruido (Signal to Noise Ratio — SNR) [23], [67]

Bastante comum e conhecida também em outras aplicagdes, a SNR ¢ calculada como
sendo a razdo entre a poténcia do sinal de interesse (sinal limpo, sem ruido) e a poténcia do
ruido. A expressdao da SNR, em dB, ¢ apresentada em (6.1).

Z s(m,n)’

SNR =101o (m.n) , 6.1
B0 S s man) — s, (mon)T (©h

(m,n)

onde s(m,n) e s, (m,n) representam a imagem sem ruido e contaminada, respectivamente.
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6.2.2 Razdo entre Pico do Sinal e Ruido (Peak Signal to Noise Ratio — PSNR) [23]

A PSNR ¢ semelhante a SNR, mas, ao invés de usar a poténcia do sinal de interesse, usa

o valor da maxima excursao do referido sinal. A PSNR, em dB, ¢ dada por:

P*MN
Z [s(m,n)—s, (m,n)}’

(m,n)

PSNR =10log,,

(6.2)

onde P, M e N denotam o valor da maxima excursdo (pico-a-pico), a dimensao vertical

e dimensao horizontal do sinal s(m,n) , respectivamente.

6.2.3 Razdo entre Sinal Degradado e Ruido (Blurred Signal to Noise Ratio — BSNR) [8]

A BSNR quantifica a energia do ruido de degradacio presente na imagem degradada. E

definida, em dB, pela expressao (6.3).

L z [v'(m, n) —V]z

MN
BSNR =10log,, ) , (6.3)

Gy

onde v'(m,n) =v(m,n)—n(m,n), sendo v(m,n) ¢ n(m,n), a imagem degradada e o ruido
aditivo presente em v(m,n), respectivamente; v = E[V'(m,n)], sendo E[-] é o operador de
expectdncia;, M e N s3o as dimensdes vertical e horizontal da imagem V'(m,n),

respectivamente; Gf] ¢ a variancia do ruido de observacao n(m,n).

A BSNR pressupde a disponibilidade de uma versdao da imagem degradada isenta da

contaminag¢do por ruido ou da sua variancia, bem como da variancia do ruido.

Quanto menor o valor da BSNR, maior a energia do ruido na imagem. Uma vez que o
melhoramento da qualidade de uma imagem ¢ dependente da energia do ruido na imagem
degradada, a BSNR, em termos praticos, fornece um parametro sobre o que esperar do
desempenho de um determinado sistema de restauragdo, bem como uma medida a partir da

qual esse sistema possa ser avaliado.
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6.2.4 Melhoramento na Razdo entre Sinal e Ruido (Improvement in Signal to Noise

Ratio — ISNR) [8]
O ISNR tem por objetivo medir o quanto de melhoramento foi obtido no processo de
restauragdo, usando para isso as imagens original, degradada e restaurada, como definido a
seguir (em dB):

2 Lx(m,n) =v(m,n)

ISNR =101log, {20 , 6.4
00 S T e(m.n) — 2(mm)F (64)

(m,n)

onde x(m,n) e x(m,n) representam a imagem original e a imagem restaurada (estimativa
da imagem original), respectivamente.

Se for aplicado o operador de limite em (6.4), de maneira que a imagem restaurada

tenda a imagem original (x(m,n) — x(m,n)), o ISNR tende ao infinito (6.5).

lim ISNR=co . (6.5)

x(m,n)—>x(m,n)

Assim, quanto mais proxima a restauragdo estiver da imagem original, maior o valor de
ISNR. Da mesma forma, se o ISNR for negativo, significa que a restauracdo estd mais
distante da imagem original em relagdo a imagem degradada e ISNR nulo indica que o

filtro de restauracgdo ¢ equivalente ao filtro unitario, pois x(m,n)=v(m,n).

O ISNR pressupde que a imagem original esteja disponivel.

6.2.5 Discussdao

Todas as medidas apresentadas nesta secdo sdo baseadas em avaliagdes de energia € nao
incorporam as caracteristicas do sistema visual humano, nem as condi¢cdes do ambiente de
visualizacdo (tais como: iluminacdo, dimensdo e resolu¢do dos dispositivos de
visualizacdo, distancia do observador, etc.). Portanto, ¢ de se esperar que, sob certas
circunstancias, alias freqlientes, essas métricas ndo representem adequadamente a

percepcao visual humana da qualidade de imagens.

A BSNR e o ISNR sao usados para medir, respectivamente, ruido presente em imagens
degradadas e desempenho de sistema de restauracdo, verificando, nesse ultimo caso, o

quanto a imagem restaurada esta mais proxima da imagem original em relagdo a imagem
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degradada. A SNR e a PSNR, diferentemente da BSNR e do ISNR, sao medidas genéricas,
podendo ser usadas tanto na avaliagdo de desempenho do sistema de restauracdo quanto na

avalia¢do do nivel de ruido presente na imagem degradada.

Todas as medidas para avaliagdo apresentadas pressupdem, contudo, a disponibilidade
de sinais normalmente indisponiveis, tais como: imagem original, versdo da imagem
degradada sem ruido, etc. Resulta dai que essas métricas s6 podem ser usadas em
condi¢des ideais, em degradagdes sintéticas, para fins de avaliagdo de desempenho e

descoberta de limitagdes nas estratégias de restauragao.

6.3 Medidas da qualidade de uma imagem coerentes com a percep¢io humana

Ha muito, sabe-se que as medidas baseadas somente na energia dos sinais de interesse
ndo sdo adequadas para representar as nao-linearidades e sensibilidades do sistema visual
humano [67], [70], [77]. No entanto, a capacidade computacional dos processadores mais
antigos e o elevado volume de dados inerente ao processamento de imagens estabeleciam
grandes dificuldades a substituicdo das medidas de qualidade tradicionais por outras mais

de acordo com a percep¢ao humana.

A adogdo destas novas métricas depende, contudo, de um outro fator: a pesquisa sobre a
percepcdo humana, especificamente, sobre a percepcdo visual. Nesse particular, a
elaboracdo de experimentos que quantifiquem as sutilezas do funcionamento do sistema
neuro-Optico humano tem sido fundamental para a criagdo de modelos que possam ser
eficazmente implementados e resultar em métricas viaveis [9], [10], [11], [15], [32], [40],

[62], [63], [64], [71], [77], [78].

Os avangos, portanto, na pesquisa da percepcdo humana e na microeletronica tornam
cada vez mais comum o desenvolvimento de sistemas de processamento de imagens e, em
particular, de restauracdo de imagens cada vez mais ajustados as caracteristicas do sistema

visual humano.

A seguir, sdo apresentadas algumas fungdes e métricas que modelam certos aspectos da

percepgao visual humana.



MEDIDAS DA QUALIDADE DE UMA IMAGEM 92

6.3.1 Fungdo de Sensibilidade ao Contraste (Contrast Sensitivity Function — CSF) e
Fungdo de Limiar de Contraste (Contrast Threshold Function — CTF) [23]

Experimentos atestam que o sistema visual humano possui limiares de percepcao
dependentes da freqiiéncia espacial normalizada pelo angulo de visualizagdo [23]. A
chamada CTF ¢ uma fun¢do que modela esses limiares de percepgdo. Sua func¢do inversa,
denominada CSF, retrata, portanto, a sensibilidade do sistema visual as diferentes
freqiiéncias espaciais angulares. Na literatura especializada, diversos modelos para a CSF e
a CTF podem ser encontrados, provenientes de diferentes experimentos de avaliagdo da
percepcao visual [9], [10], [11]. Nas Figs. 6.1 e 6.2, sdo ilustradas, respectivamente, as

curvas da CSF e CTF definidas a partir da expressdo (6.6)".

CSF(f)=2,6(0,0192+0,114f)exp[ ~(0,114 /)" | , (6.6)

onde f ¢ a freqiiéncia espacial angular dada em ciclos/grau.

0 Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60
Frequiéncia espacial (ciclos/grau)

Fig. 6.1 — Curva da Funcdo de Sensibilidade ao Contraste (Contrast Sensitivity Function —

CSF).

' A expressio da CSF, tal qual apresentada em (6.6), tem amplitude maxima igual a 1 e mostra a
sensibilidade ao contraste relativa, ndo a real. A curva da CTF real, apresentada na Fig. 6.2, tem expressdo

igual a CTF (/) =[200-CSF(/)] "
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Fig. 6.2 — Curva da Fungdo de Limiar de Contraste (Contrast Threshold Function — CTF) real.

A partir da CTF e da CSF, ndo apenas as caracteristicas da percep¢ao visual humana em
si sdo modeladas, mas também outros elementos relativos ao ambiente de visualizacao
podem ser considerados, como, por exemplo, distdncia entre imagem e observador,
tamanho da imagem, resolucdo de monitores e impressoras, condi¢des de iluminagdo, etc.
Dessa forma, métricas de qualidade baseadas na CTF ou CSF tendem a refletir com maior

fidelidade a qualidade visual percebida [9], [10], [11].

6.3.2 Razdo entre Sinal e Ruido Ponderada (Weighted Signal to Noise Ratio —
WSNR) [23]

A WSNR consiste na SNR, cujos sinais sdo ponderados no dominio da freqiiéncia pela

CSF;, tal como definido a seguir (em dB):

Z |CSF(O)1,O)2)'S(O)1,O)2)|2

WSNR =101log,, (©1.0,) ~t (6.7)
z |CSF(O)1,(,02)-[S(031,(02)—Sn((Dl,(OZ)]|

(0,07)
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onde o, e ®, sdo as freqiiéncias espaciais; S(w,,®,) € S, (®,,®,) sdo as transformadas de
Fourier de s(m,n) e s, (m,n) (ver Segdo 6.2.1), respectivamente.

A WSNR enfatiza as freqiiéncias de maior importancia segundo a CSF, mostrando-se,
assim, mais adaptada do que a SNR para representar a percep¢do humana de qualidade.
Através da CSF, a WSNR pode incorporar certas caracteristicas do observador ¢ do
ambiente de observacdo, como ja citado anteriormente (Se¢do 6.3.1). Um aspecto nao
atendido pela WSNR diz respeito ao mascaramento de contraste, uma vez que o referido

mascaramento nao ¢ representado adequadamente pela CSF.

O mascaramento de contraste é o fendmeno responsavel pelo fato de, por exemplo, um
mesmo sinal de ruido ndo ser percebido de maneira idéntica, quando a textura da imagem

de fundo é modificada, considerando um mesmo observador.

A busca de maior fidelidade a percepg¢do visual humana vem motivando a pesquisa no
desenvolvimento de métricas que levem em conta as informagdes sobre o contraste de uma

imagem.

6.3.3 Medidas de contraste

Contraste ¢ um atributo essencial para percepcao de qualidade de imagens. Entretanto,
as métricas de contraste, quando comparadas entre si, geram resultados discordantes e
quando comparadas com a percep¢do humana, em sua maioria, sdo incapazes de

representa-la adequadamente [63].

As raizes destes problemas residem nas defini¢des das medidas de contraste. Algumas
dessas foram definidas a partir de padrdes simples como, por exemplo, sinais periddicos ou
pontos luminosos em fundos uniformes. Além disso, essas medidas associam um valor de
contraste para toda a imagem. Como exemplos, pode-se citar a métrica de Michelson [23],

[62] e Weber-Fechner [23], [62], expressas em (6.8) e (6.9), respectivamente.

L —L_
C _ “max ‘min , 68
" Lmax + Lmin ( )

onde C,, L e L

‘min

representam o contraste de Michelson, a luminancia maxima e a

luminancia minima, respectivamente.
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AL
T

, (6.9)
onde C,, AL e L indicam, respectivamente, o contraste de Weber-Fechner, a variacdo de

luminancia na imagem e a luminancia do fundo uniforme.

A 1idéia basica das métricas mais simples (lumindncias que sobressaem em fundo
uniforme) ¢ aproveitada na elaboragdo de medidas mais consistentes para representar
contraste em imagens complexas, como as métricas de Hess and Pointer e a de Peli (assim

como as derivadas desta ultima), abordadas a seguir.
Hess e Pointer [23] definem contraste como sendo:

_2-S(o;,m,)

CHP(ml’(’OZ) 5(0,0)

: (6.10)

onde Cy,(0,,0,) ¢ amedida de contraste definida no espago de freqiiéncias; S(®,,®,) € a

transformada de Fourier do sinal que se deseja analisar e S(0,0), sua componente DC.

O contraste de Hess and Pointer, contudo, ndo permite avaliar as variacdes de contraste

entre diferentes posig¢des espaciais de uma imagem sob andlise.

Em [62], Peli sugere uma métrica que avalia localmente o contraste usando banco de
filtros. Os filtros usados por Peli, chamados de filtros do tipo passa-banda log-cosseno, sdo

definidos segundo (6.11).
Gl.(f)=%{1+cos[7rlog2(f)—m']} , (6.11)

onde f ¢ a freqiiéncia radial do filtro (dada em ciclos/imagem) e i ¢ o indice de sintonia
do filtro (sintonizado para freqiiéncias centradas em 2’ ciclos/imagem).
Para calcular o contraste, a imagem a ser analisada ¢ decomposta pelos filtros G,(f),
anteriormente descritos, sintonizados para diferentes valores de i, segundo (6.12):
S(0,0,)=50,,0,) G (0,n,), (6.12)
onde S(®,,m,) e S;(o»,,0,) sdo, respectivamente, a transformada de Fourier da imagem

que se deseja calcular o contraste e a transformada de Fourier da imagem resultante da

filtragem.
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Em seguida, a imagem de saida de cada um dos filtros G,(f) ¢ dividida pelo somatorio

das imagens de saida dos filtros G;(f), onde j <i.Ou seja:
=4 (6.13)

onde ¢ (m,n) ¢ o contraste na banda centrada em 2'; s,(m,n) é a transformada inversa de

S(o,,0,); [,(m,n) édado por:

[,(m,n) =10(m,n)+lisk (m,n) , (6.14)

onde /, ¢ a imagem residuo de baixa freqii€ncia, resultante do procedimento de anélise da

imagem s(n,m) pelo banco de filtros G,(o,,®,).

Os filtros G, (®,,®,) tém peculiaridades pelas quais foram escolhidos, a saber: largura

de banda de uma oitava, simetria logaritmica no eixo das freqiiéncias e somatério de suas

respostas igual a unidade (Fig. 6.3).
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Fig. 6.3 — Resposta em freqiiéncia de filtros do tipo G,(f) para diferentes valores de i. Da
esquerda para a direita, de cima para baixo: i=0, i=1, i=2, i=3, i=4,i=5¢ i=6. Na

ultima curva (embaixo, a direita), ¢ mostrado o somatorio das curvas anteriores.

Pelo exposto, pode-se observar que a medida de contraste de Peli retine informagao
proveniente tanto do dominio da freqiiéncia quanto da seqiiéncia. Além disso, diferente do
que ¢ feito nas medidas de contraste abordadas até entdo, o contraste de Peli ndo associa
um valor de contraste para toda a imagem em avaliagdo, mas um valor de contraste para
cada amostra da referida imagem, para cada banda centrada em 2’ ciclos/imagem.

Posteriormente, Lubin modifica a medida proposta por Peli (Contraste de Peli-Lubin)
[63], a fim de que essa mesma medida ajuste-se melhor a percep¢ao de contraste verificada

em experimentos subjetivos. A modificagdo de Lubin consiste em calcular /,(m,n) nao

mais segundo (6.14), mas de acordo com (6.15):
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[,(m,n) :lo(m,n)Jrlisk (m,n) . (6.15)

Outras modificagdes sdo propostas [63], incluindo um novo conjunto de imagens
filtradas na tentativa de refinar ainda mais o casamento entre métrica e percepcdo do

contraste. Esse novo conjunto de imagens ¢ obtido pela filtragem das imagens contraste
c/"(m,n) por filtros que implementam a transformagio de Hilbert. E definida, entdo, uma

nova métrica, denominada energia de contraste:
_{ pL 2 PL NN
E(m,n)={c"(m,n)’ + H[c!" (m,m)]'} >, (6.16)

onde E (m,n) é a energia de contraste para o filtro G.(u,v) sintonizado em 2’
ciclos/imagem; c¢/"(m,n) é a imagem contraste de Peli-Lubin para a mesma banda
centrada em 2’ ciclos/imagem; H[-] representa a transformacio de Hilbert.

Em [63], sdo realizados experimentos atestando que (6.16) ¢ a métrica que melhor
representa a percepcdo subjetiva do contraste, considerando, dentre outras medidas, as

apresentadas neste capitulo.

6.3.4 Tratamento em separado dos efeitos da distor¢do em freqiiéncia e amplificagdo de

ruido

Em [23], ¢ proposta uma mudanca metodologica na avaliagdo de sistemas de
restauracdo de imagens. Essa mudanga consiste em considerar, na restauracido obtida, os
efeitos de distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido de maneira isolada, o que ndo era
feito até entdo pelas abordagens de avaliagdo de qualidade da restauragdo como, por
exemplo, as que usam o ISNR e o SNR. As razdes para essa mudanga metodologica estao
na impossibilidade, existente nas abordagens de avaliacdo até entdo usadas, de identificar
de que maneira e em quais niveis o sistema de restauracdo afeta os componentes em
freqiiéncia e a inje¢do de ruido na imagem restaurada, bem como de que forma esses
fatores contribuem na percepg¢ao da qualidade. Assim, na metodologia proposta, sdo usadas
duas medidas para avaliar um sistema de restauragdo: uma para quantificar a distor¢ao em
freqliéncia entre restauracdo e imagem original; e outra para quantificar a injecdo de ruido

entre imagens restaurada e original. Essa dupla avaliagdo permite saber como a distor¢ao
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em freqiiéncia e a injecdo de ruido sdo afetadas pela variagdo dos parametros de um

sistema de restauracdo, auxiliando no ajuste desses pardmetros de maneira a maximizar a

qualidade da restauragao.

Essa metodologia de avaliagdo ¢ ilustrada na Fig. 6.4.

n(m,n)
x (m,n) v'(m,n) v (m,n)
S| ¢ (m,n) @
Sistema Sistema
de de
Restauracgao Restauracédo
£'(m,n) X (m,n)
v N -
Bloco de Bloco de
avaliacédo de avaliagdo de
distorcao em injecdo de
freqléncia ruido
Medida de Medida de
distorcdo em injecao de
freqUéncia ruido

Fig. 6.4 — Estrutura de avaliagdo de um sistema de restauragdo de imagens em que os efeitos de

distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido sdo considerados isoladamente.
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Na Fig. 6.4, ¢ observado que, para a avaliagdo de injecdo de ruido, sdo usadas as

imagens x(m,n) ¢ x'(m,n), respectivamente, imagem restaurada e imagem modelo. Esta
ultima ¢ uma versao isenta de ruido da imagem restaurada e ¢ definida como:

x'(m,n) = R[x(m,n)*c(m,n)] , (6.17)
onde R[] e c(m,n) denotam, respectivamente, a operagao de restauragdo ¢ a PSF do filtro
de degradagdo. O simbolo * representa a operacdo de convolucdo em duas dimensoes.

O calculo da distor¢do em freqiiéncia utiliza x(m,n) e x'(m,n), imagem original e
imagem modelo, respectivamente.

Pode-se notar que a metodologia em questdo também requer sinais que, nos casos
praticos de restauracdo, ndo se encontram disponiveis, assim como as outras estratégias ja

abordadas (Secodes 6.2.1, 6.2.1, 6.2.2, 6.2.4 ¢ 6.3.2).

6.3.5 Medida de Distor¢ao (Distortion Measure — DM) e Medida de Qualidade de Ruido
(Noise Quality Measure — NOM)

A DM e a NOM sao duas medidas propostas em [23] para avaliacdo de distor¢ao em

freqliéncia e injecdo de ruido, respectivamente, e sdo obtidas segundo a metodologia

apresentada na se¢do anterior.

A DM (em dB) ¢ definida por:

DM =20log,, Z

(o,0,)

{1—M} CSF(0,,,)| , (6.18)

X(o,0,)

onde X '(u,v) e X(u,v) indicam, respectivamente, a transformada de Fourier da imagem
modelo e da imagem original.
A DM avalia a distancia da fungdo de transferéncia do sistema de aquisi¢cao/restauracao,

X "(u,v) / X(u,v), em relagdo ao filtro passa-tudo, ponderada pela CSF.

A NOM, em dB, ¢ definida como:

Z O’ (m,n)

NOM =101lo 1) , 6.19
¢ 50V S0, (mm) — 1, (mon)T (©-19)

(m,n)
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onde O,(m,n) e I (m,n) sdo denominadas versdes sintetizadas da imagem modelo e
imagem restaurada, respectivamente.

As versdes sintetizadas sdo calculadas segundo (6.20) e (6.21):

O,(m,n) =1 (m,n)+ isko (m,n) , (6.20)
I (m,n) :lg(m,n)+is,f(m,n) , (6.21)

onde [)(m,n) e I (m,n) sdo as imagens residuais de baixas freqiiéncias das imagens
modelo e restaurada, respectivamente; s’ (m,n) e s,(m,n) representam as saidas

modificadas dos filtros log-cosseno sintonizados em 2° ciclos por imagem, tendo por
entradas as imagens modelo e restaurada, respectivamente; K representa o indice do filtro

de mais alta freqiiéncia usada na analise das imagens modelo e restaurada.

A fim de que a NOM possa caracterizar corretamente o mascaramento do ruido pelas
regides de diferente contraste da imagem, o célculo de s’ (m,n) e s, (m,n), tal como
apresentado em [62], ¢ modificado. Assim, apds a obtengdo dos s (m,n) e s (m,n) para
as diferentes bandas definidas pelos valores de k&, sdo calculados os valores de contraste
c;’(m,n) e c; (m,n), de acordo com (6.13). Em seguida, como o interesse é por regides

cujos contrastes estejam acima do limiar de percep¢do, ou seja, que possam ser
discernidos, calcula-se o referido limiar para cada uma das freqiiéncias de sintonia dos

filtros de analise, como mostrado em (6.22).

2k
t, =CTF (—j , (6.22)
(04

r

onde ¢, ¢ o limiar de percepgdo para a freqiiéncia de sintonia definida pelo indice k e a ¢
o angulo de visualizacdo em graus.

O angulo «, por sua vez, ¢ definido como:

a=2tg" (%) , (6.23)
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onde w e d sdo, respectivamente, o comprimento da imagem e a distancia entre o
. . . w
observador ¢ a imagem. A expressdo (6.23) pode ser aproximada para o z; quando

w<<2d.
Os efeitos de mascaramento para contrastes acima do limiar sdo tratados como se segue:

a) calcula-se o limiar de discriminagdo de contraste, 7, (m,n), segundo (6.24), [15],

[23]:

_ ¢ (m,n) _ .
Tk(m,n)—CTF(k){O,86[CTF(k) 1}0,3} ; (6.24)

b) ajustam-se os valores de s, (m,n) de acordo com (6.25):
si(m,n)=s{(m,n),  V(mn)eD, , (6.25)
onde D, ¢ definido como:

D, ={(m,n):|e! (m,m) = [ (m, m)| =T, (m,m) < O} ; (6.26)

c) finalmente sdo aplicados os limiares globais segundo (6.27) e (6.28):
s (m,n)=0, Y(m,n) eV’ , (6.27)
s (m,n)=0, V(m,n)eV, , (6.28)
onde V2 e V! sdo definidos como:

Ve ={(m,n):|ef?(m,m)| -1, <0} , (6.29)

V! = {(m, n) |t (m.m)| 1, < 0} . (6.30)

Realizados os ajustes em s; (m,n) e s;(m,n) de acordo com (6.22)—(6.30), retorna-se

para (6.20) e (6.21), calculam-se as versdes sintetizadas O,(m,n) e I (m,n) e, entdo,

procede-se ao calculo de NOM em (6.19).
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6.3.6 Discussdo

A WSNR ¢é uma métrica de avaliacdo de qualidade superior as convencionais, pois ha
ponderacao no dominio da freqliéncia de modo a enfatizar aqueles componentes relevantes
para a percepcdo humana. A funcdo de ponderagdo (CSF) pode incorporar ndo soO
caracteristicas do sistema visual humano, mas também elementos referentes ao ambiente
de visualizacdo. A desvantagem da WSNR esta na impossibilidade de representar os efeitos

de contraste, fundamentais na percep¢ao da qualidade.

Dentre as medidas usadas para mensurar o contraste de uma imagem, destacam-se as
conhecidas como Contraste de Peli [62] e Contraste de Peli-Lubin [63], por serem as mais
adequadas, segundo experimentos realizados [63] para representar a percepc¢ao subjetiva de

imagens complexas.

Recentemente [23], uma nova metodologia de avaliagdo de qualidade foi proposta para
aplicagdes em restauracdo de imagens, na qual, para cada restaura¢do, sdo medidos os
efeitos de distor¢do em freqiiéncia e inje¢cdo de ruido, separadamente. Ainda em [23], de
acordo com a metodologia proposta, sao apresentadas a DM e a NOM, sendo ambas
baseadas em modelos do sistema visual humano. A NOM apresenta uma maior fidelidade
com a percepcdo subjetiva da qualidade, relacionada com a inje¢do de ruido, do que a
WSNR, pois € capaz de caracterizar o mascaramento do contraste em funcdo das texturas

presentes na imagem.

Uma questdo que permanece em aberto nessa nova metodologia ¢ a relacdo entre

distor¢do em freqiiéncia e injecao de ruido na composi¢do de uma métrica Unica.

6.4 Avaliacao das medidas de qualidade NOM e DM em relacido a qualidade subjetiva

Com o objetivo de verificar se uma determinada medida de qualidade de imagem
representa adequadamente a percep¢do humana, sdo necessarios testes, comparando
medidas objetivas e avaliagdes subjetivas. Nesta se¢do, sdo avaliadas as medidas NOM e
DM, propostas em [23]. O experimento de avaliacdo consiste em apresentar um conjunto
de imagens a um grupo de voluntarios, para que classifiquem as referidas imagens quanto a
qualidade. Na defini¢do do experimento, uma determinada imagem pode ser classificada
como sendo de qualidade excelente, boa, regular, ruim ou inadmissivel, correspondendo a

cada uma dessas classes, respectivamente, os valores 4, 3, 2, 1 e 0. Cada imagem ¢
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classificada por um determinado ntimero de voluntarios e a média das classificagdes
daquela imagem ¢ calculada. Essa média ¢, entdo, comparada com os valores de NOM e
DM daquela imagem, verificando se ha concordancia ou ndo entre as medidas e as
classificagdes subjetivas. As imagens usadas tém dimensdo 256x256 e sdo apresentadas
em um monitor 15", de resolu¢do 800x 600 pixels. A distdncia de visualizagdo das
imagens ¢ de 60 cm. Os voluntarios sdo de ambos os sexos, possuem idade variando entre
20 e 50 anos, e visdo perfeita ou corrigida. A ordem de apresentacdo das imagens a serem
avaliadas ¢ aleatéria, sendo as referidas imagens apresentadas ao avaliador antes da
avaliacdo propriamente dita, de maneira breve, para que esse avaliador tenha um

referencial da qualidade do conjunto. O procedimento de avaliagdo ¢ dividido em duas

etapas: avaliagdo da NOM e avaliagdo da DM.

6.4.1 Avaliagdo da NOM

A avaliacdo da validade de NOM ¢ feita tomando-se uma imagem, considerada como a
imagem original, e adiciona-se ruido a essa imagem. O ruido usado foi do tipo Gaussiano
com média nula. As diferentes imagens do conjunto a ser avaliado foram obtidas
modificando-se a variancia do ruido injetado, sendo produzidas um total de nove imagens
com diferentes valores de NOM. A variancia do ruido injetado, na producao das referidas
nove imagens, assume valores iguais a 1%, 2%, 4%, 8%, 16%, 32%, 64%, 128% e
256% da variancia da imagem original. Como a NOM ja tem sido devidamente avaliada
em [23], inclusive sendo comparada com outras medidas: a SNR e a WSNR para diversas
tipos de ruido. Nesta secdo, ¢ verificado que a NOM concorda com a percep¢ao humana de
qualidade quando uma degradagdo pode ser modelada exclusivamente pela adigdo
uniforme (em toda a imagem) de ruido do tipo Gaussiano. Além disso, os experimentos
mostram que a percepcdo média de qualidade pode ser considerada diretamente

proporcional a NOM.

A imagem escolhida como imagem original ¢ apresentada na Fig. 6.5.
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Fig. 6.5 — Imagem original do experimento de avaliagdo da NOM (Imagem “Lena").

Participaram deste experimento 7 voluntarios, cada um dos quais avaliou todas as

imagens do conjunto produzido. A média das avaliagdes ¢ apresentada na Fig. 6.6.

Qualidade subjetiva
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Fig. 6.6 — Avaliagdo da NOM.
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Na Fig. 6.6, ¢ também apresentada uma curva calculada por regressao linear, a partir
dos dados obtidos experimentalmente. O coeficiente de correlacdo » [60] entre as curvas

da Fig. 6.6 ¢ r=0,9942118, o que justifica dizer que a percep¢do média de qualidade de

uma imagem contaminada exclusivamente por ruido uniforme, aditivo, do tipo Gaussiano

varia linearmente com a NOM.

6.4.2 Avaliacdo da DM

A DM ¢ proposta para quantificar a qualidade de uma imagem, cuja degradagdo ¢é
exclusivamente devida a distor¢do em freqiiéncia, mas a referida métrica nao ¢ validada
experimentalmente em [23]. Nesta sec¢do, sao apresentados resultados atestando que a DM
ndo se mostra adequada para representar a qualidade subjetiva de uma imagem com
distor¢des em freqiiéncia.

Para tanto, foram produzidos 4 conjuntos de 9 imagens, a partir das imagens mostradas
nas Figs. 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, consideradas com sendo as imagens originais do
experimento. Cada conjunto ¢ formado pela imagem resultante da filtragem de uma das

imagens originais por 9 filtros diferentes, representados por F,(f), F,(f), F5(f)., F,(f),

E(f). F(). B(). E(f) e F(f). e definidos como segue.

mﬂ=%UHZ@U» (6.31)
F()=1-G,(f), (6.32)
F () =1-Gs(f), (6.33)
F,(f)=1-G,(f), (6.34)
F(f)=1-G,(f), (6.35)
«Mﬂ=%UHZGUL (6.36)
AMﬂ=%UHZGUL (6.37)

«Mﬂ=%d%ZQUL (6.38)
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F(f) =81+ 2G.(f) (6.39)

onde G,(f) denota os filtros log-cosseno definidos em (6.11) e (%’( f) € um filtro do tipo
passa-baixas, definido segundo (6.40), a fim de que o somatodrio de sua resposta com a dos
filtros log-cosseno permanega igual a unidade (ver Se¢do 6.3.3).

(%)(f):{l—GO(f), 0< <1

(6.40)
0, outro caso

Cada uma das 36 imagens produzidas foi classificada 7 vezes por voluntarios.

Fig. 6.7 — Imagem original #01 usada no experimento de avaliacdo da DM (Imagem “Lena”).
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Fig. 6.9 — Imagem original #03 usada no experimento de avaliagdo da DM (Imagem “Peppers”).
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Fig. 6.10 — Imagem original #04 usada no experimento de avaliagcdo da DM (Imagem “Bridge”).

As médias da classificagdo das imagens para os conjuntos avaliados sdo apresentadas,

fun¢do da DM, na Fig. 6.11.

—©- Conjunto #01
—&- Conjunto #02
35 -7 Conjunto #03
—— Conjunto #04

Qualidade subjetiva média
N
N w

=
o

0,5

DM (dB)

Fig. 6.11 — Avaliag¢éo da DM, para os conjuntos de imagens gerados a partir das imagens originais
#01, #02, #03 e #04.
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As curvas apresentadas na Fig. 6.11 mostram um padrao consistente de aumento e
diminui¢do da qualidade percebida, funcdo dos valores de DM. No entanto, de acordo com
a definicio da DM (6.18), as curvas na Fig. 6.11 mostram-se contraditorias com o
esperado, ou seja, quanto menor a DM melhor a qualidade percebida. Pode-se notar que o
padrao obtido experimentalmente revela que imagens com DM entre 100 e 120 sdo
avaliadas como de melhor qualidade do que imagens com DM entre 20 e 80, por exemplo.
Em outras palavras, em alguns casos, imagens com maior distor¢do, segundo a DM,
apresentam melhor qualidade. A fim de que a DM pudesse ter utilidade pratica, deveria ser
observada uma relagdo monotonica entre a qualidade percebida e a referida medida sob
avaliacao.

A incoeréncia observada nos resultados de avaliacdo da DM ¢ atribuida a propria
defini¢do de tal medida (6.18), a qual restringe-se ao dominio da freqiiéncia, deixando a
parte os efeitos resultantes das distor¢des em freqiiéncia no dominio da seqiiéncia
(espacial), dominio no qual efetivamente as imagens sdo visualizadas e avaliadas. Na
proxima se¢do, uma medida para avaliagao de distor¢des em freqii€éncia que considera os
efeitos resultantes no dominio da seqiiéncia (dominio espacial) é apresentada, bem como

os resultados experimentais que a validam.

6.5 Proposta e validacio experimental de uma medida para distorcio em freqiiéncia:

Medida de Qualidade para Distorcao em Freqiiéncia (MQD)

Nesta se¢do, ¢ apresentada uma métrica denominada Medida de Qualidade para
Distor¢do em Freqiiéncia (MQD), que avalia os efeitos resultantes no dominio da
seqiiéncia decorrentes da distor¢do nos componentes em freqiiéncia de uma imagem. A
opcao de definir a MQOD no dominio espacial advém do interesse em incluir as medidas de
contraste que apresentam melhor desempenho. Esse interesse € justificado pelo fato de que
toda imagem degradada por distor¢ao em freqiiéncia exibe alteragdes de contraste em
relagdo a imagem original. Inicialmente, pensou-se que talvez o contraste em si poderia ser
a propria métrica almejada. Entretanto, os experimentos feitos com diversas medidas de
contraste (Peli, Peli-Lubin, Pelit+filtros de quadratura e Peli-Lubin+filtros de quadratura)
mostram que o contraste sozinho nao ¢, também, uma medida adequada. Todavia, os

referidos experimentos refor¢am a importancia de se incluir o contraste em tal métrica. Até
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o momento, a medida que mais se ajusta as avaliagdes subjetivas consiste em usar o
mesmo procedimento para calcular a NOM (6.19)-(6.30), substituindo x(m,n) e x'(m,n)
por x'(m,n) e x(m,n), respectivamente (ver Fig. 6.4). As curvas apresentadas a seguir
foram obtidas a partir das avaliagdes subjetivas de qualidade de distor¢do de freqiiéncia
anteriormente usadas na avaliagdo da DM. No presente caso, para cada imagem, estdo
associados dois elementos: a MQOD e a qualidade subjetiva média. Os resultados sdo
ilustrados nas Figs. 6.12, 6.13, 6.14 e 6.15, nas quais estdo os dados referentes aos
conjuntos obtidos a partir das imagens originais #01, #02, #03 e #04, respectivamente.

Sobreposta aos dados de cada conjunto, foi tragada uma reta, obtida por regressao
linear. Os coeficientes de correlacdo entre as retas e os dados sdo 7 =0,9871579 ,
r,=0,9681562, r,=0,9825474 e r, =0,9688865, respectivamente, para os conjuntos
#01, #02, #03 e #04.

As Figs. 6.12, 6.13, 6.14 ¢ 6.15 ¢ os coeficientes de correlagdo supracitados mostram
que a percepcao humana média de qualidade de uma imagem degradada exclusivamente

por distorcdo em freqiiéncia pode ser convenientemente aproximada por uma reta em

funcao da MQOD.
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Fig. 6.12 — Avaliacao da MQOD para o conjunto obtido a partir da imagem original #01.
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Fig. 6.13 — Avaliagdo da MQD para o conjunto obtido a partir da imagem original #02.
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Fig. 6.14 — Avaliagdo da MQD para o conjunto obtido a partir da imagem original #03.
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Fig. 6.15 — Avaliagdo da MQD para o conjunto obtido a partir da imagem original #04.
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6.6 Proposta e validacio experimental de uma medida de qualidade composta

Nas duas secOes anteriores, as imagens usadas nas avaliagdes apresentavam
degradacdes devidas ou a distor¢cdo em freqiiéncia ou a injecao de ruido. Entretanto, nas
situagdes praticas, o0 mais comum ¢ que as degradagdes de uma imagem sejam causadas

por uma combinagdo dos dois fatores supracitados.

Em [23], ¢ salientado o fato de ndo se ter disponivel uma métrica de qualidade que
combine os efeitos de distor¢do em freqiiéncia e inje¢do de ruido. Nesta secdo, a partir de
avaliagdes subjetivas, é proposta uma medida objetiva da qualidade de uma imagem,
baseada na NOM e MQD, na qual os efeitos de distor¢ao em freqiiéncia e injecao de ruido

sdo combinados.

O experimento usado para obter os dados possui as mesmas caracteristicas que os
anteriores. Contudo, o conjunto de imagens avaliado foi produzido a partir da imagem
ilustrada na Fig. 6.7 (Imagem “Lena”), a qual foi degradada por uma combinacdo de
injecao de ruido em diferentes niveis e distor¢do em freqii€éncia, como descrito nas Secgdes

6.4.1 e 6.4.2, respectivamente.

Ao todo, 81 imagens foram usadas nessa avaliagdo e cada uma dessas imagens foi
classificada 7 vezes por voluntarios. As imagens eram apresentadas aleatoriamente para
classificagdo. A média das classificagdes de cada imagem em fungdo de métricas para
distor¢do em freqiiéncia e inje¢ao de ruido sdo ilustradas nas Fig. 6.16 € 6.17. Na Fig. 6.16,
a média das classificagdes ¢ apresentada em fun¢do da DM e da NOM, enquanto, na Fig.

6.17, em funcao da MOD e da NOM.

Na Fig. 6.16, pode-se observar novamente a inconsisténcia da DM como medida de
qualidade, pois 0 mesmo comportamento verificado na Sec¢do 6.4.2 se repete aqui, ou seja,
pontos da superficie de avaliagdo possuindo determinados valores para DM tém qualidade

inferior a outros pontos de menor DM.

Em contrapartida, a mesma avaliacdo apresentada em fungcdo da MQOD e da NOM
apresenta uma superficie mais coerente, na qual os valores mais baixos de MOD e NOM se

traduzem em imagens de mais baixa qualidade e vice-versa.
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Fig. 6.16 — Classificacdo média em funcdo da DM e da NOM para o conjunto de imagens

degradadas por combinagao entre distor¢do em freqii€ncia e injecdo de ruido.
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Fig. 6.17 — Classificagdo média em fungdo da MQOD e da NOM para o conjunto de imagens

degradadas por combinag¢ao entre distor¢ao em freqii€ncia e injecdo de ruido.
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Na tentativa de modelar a avaliacao subjetiva obtida em fung¢do da MOD e da NOM,

foram usadas as seguintes representagdes:

fi:aN+bD+c ,
fo:aN+bD+cN> +dD’ +e ,

fy:aN+bD+cN* +dD* +eND +
+ fN*D+ gND’ + h(ND)* +i ,

Jora+b(N—p)+c(D—p,)+d(N—p)(D—up,)+

+e(N=p)" +f(D=p,)" +g(N—p,)" (D—p,)+
+h(N_“1)(D_M2)2 +i[(N—M1)(D—M2)]2 5

7 kexp| B GV =)D —py) (D=,

5 612 c5162 2(55 ’
fs tkexp Vo)t (Do)’
6 - 2012 263 ,

onde N e D denotam, respectivamente, NOM e MQD; a, b, c, d, e, f, g, h, i,
K, w,, o,, o, ¢ C,, sdo parametros das fungdes a determinar; k& ¢ uma constante de
normalizacdo usada para que os valores das fungdes f; € f, permanecam no intervalo
entre 0 (qualidade inadmissivel) e 4 (qualidade excelente). As fungdes f,, f,, f;, f,, fs €
f, sdo aqui denominadas, respectivamente, como fungéo bidimensional de 1* ordem; de 2°
ordem de varidveis nio-correlacionadas; de 2* ordem de variaveis correlacionadas; de 2°
ordem de variaveis correlacionadas e com deslocamento; Gaussiana de variaveis
correlacionas; Gaussiana de variaveis nao-correlacionadas.

As funcdes relacionadas anteriormente foram escolhidas pela sua simplicidade e
consistem em uma primeira tentativa de modelar a avaliagdo subjetiva da qualidade de
imagens degradadas pelos efeitos combinados de distor¢do em freqiiéncia e injecdo de
ruido, os quais sdo representados pelo NOM e MQD, respectivamente. Otimizados os
parametros de cada uma daquelas fungdes, para as avaliagdes obtidas experimentalmente, ¢
realizada a escolha de uma daquelas fun¢des como a que melhor representa a percepgao de

qualidade. O critério usado para a referida escolha foi o coeficiente de correlagio entre os

dados experimentais (avaliagdes subjetivas) e os valores previstos pelo modelo.
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Os coeficientes de correlacao para cada uma das fungdes testadas sdo, respectivamente,

r,=0,869360, r,=0,875984, 1 =0,919951, r,=0,919855, 1 =0,935703 e

r, =0,935770 .

As fungles f; e f, apresentaram os coeficientes de correlagio de maior valor em
relacdo aos das outras funcdes testadas. Devido a isso, as fungdes f, a f, foram
descartadas. A decisdo sobre qual das funcdes restantes ( f; ou f;) sera escolhida na

composi¢do da métrica composta requer uma analise um pouco mais detalhada, a qual ¢

desenvolvida a seguir.

Os valores dos parametros encontrados no processo de otimizag¢do para f; foram:
u, =39,412285; u, =54,546430; o, =13,175263, o, =24,322603 ¢ C,, =0,018607. A
variancia dos valores da fungdo f; em relacdo as avaliagdes subjetivas ¢ de 0,174315.

Para f,, os valores encontrados foram: p, =39,347887; p,=>54,813260;
o, =13,044936 e o, =24,562926. A variancia dos valores preditos pelo modelo em

relagdo as avaliagdes subjetivas ¢ de 0,174635.

Pode-se notar que o pardmetro referente a covaridncia de NOM e MQOD, C,,, ¢ bem

pequeno. Conseqiientemente, os valores do coeficiente de correlagdo e da variancia dos
valores de qualidade preditos pelas duas fungdes em relagdo as avaliagdes subjetivas siao

muito proéximos. Em fung¢ao disso, a escolha recai na fungdo f, por sua maior simplicidade

comrelagdo a f;.

A medida de qualidade composta (MQC) €, entdo, definida por:

MOC = kexp| - VOM —1)” _ (MOD )’

, 6.41
207 20, (641

onde MQOC ¢ a medida de qualidade composta. p,, 1, denotam, respectivamente, as
médias (em dB) associadas a NOM e MQD, bem como o, e o, denotam os
desvios-padrao (em dB) associados a NOM e MQD, respectivamente. £ ¢ uma constante
de normalizacdo cuja finalidade ¢ ajustar os valores de MQC para que os mesmos

permanegam no intervalo entre 0 (qualidade inadmissivel) e 4 (qualidade excelente).



MEDIDAS DA QUALIDADE DE UMA IMAGEM 118

6.6.1 Discussdo

A MQC ¢é uma proposta de métrica para avaliacdo da qualidade de restauragdes obtidas
a partir de imagens que apresentem degradacgdes resultantes da combinacdo de distor¢ao
em freqiiéncia e inje¢do de ruido. A principal virtude da MQOC ¢ a coeréncia entre 0 modelo

proposto e a percep¢do humana de qualidade de uma imagem.

Como uma limita¢do mais relevante, a MOC requer que se tenha a disposi¢do a imagem
original e uma versdo da imagem degradada isenta de ruido para que seja possivel o
calculo da MOD e da NOM. Essa limitacdo (compartilhada por outras métricas de
qualidade como a SNR, a BSNR ¢ o ISNR) estabelece que a MQOC somente pode ser
aplicada off-line na avaliag¢do e ajuste dos parametros de sistemas de restaura¢do, usando

imagens de referéncia.

6.7 Conclusoes

Este capitulo tratou das métricas usadas nas avaliagdes objetivas da qualidade de uma
imagem.

Primeiramente, as medidas convencionais foram abordadas. Essas medidas, heranga das
areas mais tradicionais do processamento de sinais, sao baseadas em algum tipo de
avaliacdo da energia dos sinais de interesse. Suas defini¢cdes sao simples, resultando em
expressdes de facil manipulagdo algébrica e implementacdo com baixa complexidade
computacional. Contudo, ndo apresentam coeréncia entre seus resultados e a percep¢do

humana de qualidade.

Em seguida, tratou-se das métricas que objetivam ser coerentes com a percepgao visual
humana. Dentre essas métricas, destacam-se a DM ¢ a NOM desenvolvidas para avaliacao
de sistemas de restauracdo de imagens segundo uma nova metodologia, na qual os efeitos

de distor¢do em freqiiéncia e inje¢ao de ruido sdo considerados isoladamente.

Sao apresentados, entdo, resultados experimentais de verificagdo de coeréncia da NOM
e da DM com a percepgao visual humana. Os testes em relagdo & NOM mostram que, em
imagens degradadas apenas por adi¢cdo uniforme de ruido do tipo Gaussiano, a percep¢ao
da qualidade é proporcional a referida métrica, o que corrobora as conclusdes apresentadas

em [23].
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Em relacdo a DM, a experimentacdo mostra que a mesma ndo ¢ adequada para
representar a percep¢do humana da qualidade de imagens degradadas exclusivamente por
distor¢do em freqiiéncia. Esse resultado ¢ atribuido ao fato da DM ndo levar em

consideragdo os efeitos de mascaramento de contraste no dominio da seqiiéncia.

E proposta uma métrica, baseada na NOM e denominada MQOD, em substituicio a DM
na avaliagdo da qualidade de imagens degradadas por distor¢do em freqiiéncia. A MQOD
mostrou-se coerente com a percep¢ao visual humana e qualidade percebida das imagens

degradadas.

Em [23], os autores apontam uma lacuna na metodologia por eles proposta: a nao
existéncia de uma métrica que avaliasse a qualidade de um sistema de restauracdo que
processe imagens degradadas pela combinacdo de distor¢do em freqiiéncia e injecdo de

ruido. No sentido de resolver esse problema, a MQOC ¢ proposta.

A principal virtude da MQC ¢ a concordancia entre os valores de qualidade preditos
pelo modelo e as avaliagdes subjetivas obtidas experimentalmente. Sua principal limitacao
consiste na necessidade de se ter acesso a imagem original e a uma versao isenta de ruido
da imagem degradada. Essa limita¢do estabelece que a MQOC s6 pode ser usada off-line

para ajuste e avaliacdo de sistemas de restauracdo usando imagens de referéncia.



Capitulo 7

RESTAURACAO USANDO MQC+ROMKEF-PE

7.1 Introducao

Neste capitulo, sdo apresentados dois experimentos que objetivam reunir em um unico
sistema a restauragdo via ROMKF em conjungdo com Programacao Evolucionaria (PE) e a
Medida de Qualidade Composta (MQC), ferramentas desenvolvidas nos Capitulos 5 e 6,
respectivamente.

O primeiro experimento substitui a fungdo objetivo usada no Capitulo 5 pela MQOC, a
fim de demonstrar a coeréncia existente entre a otimizagdo numérica da MOC e a melhoria
da qualidade percebida de uma imagem.

No segundo experimento, assume-se que os modelos e respectivos parametros dos
sistemas de sintese da imagem e de degradacdo sdo conhecidos. Trés medidas de qualidade
(MQC, ISNR e MSFE) sdo usadas para avaliar diferentes estratégias de restaura¢do via

ROMKEF.

Tanto para o primeiro quanto para o segundo experimento sdo apresentados os

resultados numéricos e imagens restauradas obtidas.

Na sec¢do final, as conclusdes do presente capitulo sdo apresentadas e discutidas.

7.2 Experimento 01

Esta simulagdo demonstra a viabilidade de se usar a MQC como fungdo objetivo em

procedimentos de estimacgao paramétrica em sistemas de restauragao.

A imagem degradada (Fig. 7.1) foi obtida sinteticamente a partir da imagem “Lena”

(tons de cinza, 256 x256), caracterizando-se o sistema de degradagdo por uma PSF do tipo
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movimento horizontal de camera de dimensdao 1x7 e ruido aditivo Gaussiano, cuja

variancia foi definida para que a BSNR resultante na imagem degradada fosse de 40 dB.

Para a restauracao foi usado o ROMKF-PE, como descrito no Capitulo 5, exceto pela

substitui¢do da fungao objetivo original (5.1) pela MOC (6.41).

Assim como no Capitulo 5, é assumido que se conhece o modelo de degradacdo e de

sintese da imagem, mas nao seus parametros.

A imagem restaurada obtida (Fig. 7.2) possui MQOC =0,6608 dB.

Os resultados apresentados revelam haver coeréncia entre a otimizagdo paramétrica
segundo a MQC e a melhoria da qualidade da imagem restaurada com relagdo a sua
correspondente imagem degradada. Sendo assim, a MQC pode ser usada em sistemas de
restauragdo para sintonia de seus parametros, na busca de restauragdes de maior

conformidade com a percep¢ao humana da qualidade de imagens.

A limitagdo da técnica continua sendo a necessidade de se dispor da imagem original e

de uma versao da imagem degradada isenta de ruido.

Fig. 7.1 — Imagem degradada sinteticamente com PSF do tipo movimento horizontal de camera

de dimensdo 1x7 e adi¢do de ruido do tipo Gaussiano ( BSNR =40 dB).
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Fig. 7.2 — Imagem restaurada via ROMKF-PE e MQOC como fungéo objetivo na etapa de

estimagdo paramétrica.

7.3 Experimento 02

Neste experimento, considera-se que o sistema de sintese da imagem, bem como o de
degradacdo, seja conhecido. A imagem degradada usada ¢ a mesma do Experimento 01 e a
restauracdo ¢ realizada via ROMKF sem etapa de estimacdo paramétrica. Contudo, sdao
usadas trés possibilidades para a restauracdo, relativamente ao termo que modela a
variancia do ruido de observagdo. A primeira possibilidade (Caso 01) consiste em usar o
ROMKEF sem alteracdo do valor original da variancia do ruido de observacdo. Na segunda
(Caso 02), altera-se o termo da variancia do ruido de observacao multiplicando por 10 o
seu valor original. A terceira estratégia (Caso 03) usa uma mascara de ponderagdo para o

termo da variancia do ruido segundo estratégia apresentada em [70].

No filtro de Kalman original, bem como em suas aproximacdes, o termo que modela a
variancia do ruido de observacdo também controla a atenuagdo dada as altas freqiiéncias,
de maneira similar ao que ocorre no filtro de Wiener com o espectro de poténcia do ruido
de degradacdo. Essa caracteristica tem sido usada para, através da variagdo de valor do

referido termo, implementar uma restauragao do tipo espacialmente variante, tratando de
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maneira diferenciada regides planas, de borda e de textura, em busca de melhores
resultados sob o aspecto psicovisual [70].

Para cada restauracdo obtida, foi feita uma avaliacdo de acordo com as seguintes
medidas de qualidade: MOC, ISNR e MSE.

Tanto os resultados numéricos (Tabela 7.1) quanto as imagem restauradas (Figs. 7.4, 7.5
e 7.6) sdo apresentados. Na Tabela 7.1, os nimeros em negrito indicam a melhor qualidade

para cada métrica.

Tabela 7.1 — Medidas referentes as imagens restauradas do Experimento 02

Caso 01 |Caso 02 | Caso 03
MSE 98,8081 | 98,5751 | 60,6250

ISNR (dB) | 3,8159 3,8262 5,9373

MQC (dB) | 0,7027 0,4598 0,6733

Fig. 7.3 — Imagem restaurada via ROMKF, sem mascara e sem ponderagdo (k=1) do

pardmetro que modela a variancia do ruido de observagéo.
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Fig. 7.4 — Imagem restaurada via ROMKF, sem mascara e com ponderagdo (k=10) do

pardmetro que modela a variancia do ruido de observagéo.

Fig. 7.5 — Imagem restaurada via ROMKF, com mascara de ponderacdo do pardmetro que

modela a variancia do ruido de observagao [70].
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7.4 Conclusoes

Pelo que foi apresentado no Experimento 01, fica evidente que a MQC, ao ser usada
como fungdo-objetivo na etapa de estimagdo paramétrica do ROMKF-PE, resulta em

melhoria de qualidade da imagem restaurada quando comparada com a imagem degradada.

No Experimento 02, a MQC ¢é usada em conjunto com outras medidas de avaliagdo de
qualidade para auxiliar na tomada de decisdo entre diferentes estratégias de restauragao. Os
resultados obtidos revelam haver discordincia entre as métricas usadas sobre qual seria a
estratégia de melhor desempenho: MSE e ISNR apontam a estratégia empregada no Caso
03, enquanto a MQC indica a estratégia do Caso 01. Essa discordancia ja era esperada, haja
vista toda a discussdo feita no Capitulo 6 sobre métricas inspiradas nas caracteristicas do

sistema visual humano e métricas baseadas no MSE.

Contudo, nao deixa de ser intrigante que o MSE e a ISNR sejam favoraveis ao Caso 03,
da mesma forma que a MQOC seja ao Caso 01. No Caso 03, a mascara de ponderagao
utilizada tem por finalidade original controlar as variagdes do termo que modela a
variancia do ruido de observacdo, a fim de resultar em melhor qualidade percebida em
relagdo ao processamento sem ponderagao. Portanto, o esperado era que a MQC indicasse
o Caso 03. Por outro lado, o fato do MSE e da ISNR apontarem o Caso 03 e nao o Caso 01
como o de melhor desempenho parece contraditorio com a afirma¢do de que o filtro de
Kalman ¢ 6timo no sentido do MSE. Isso porque, uma vez que o ruido ¢ igualmente
distribuido por todas as regides da imagem, o processamento diferenciado dessas regides,
através da ponderagdo do termo referente a modelagem da variancia do ruido, deveria
resultar em um MSE (ISNR) maior (menor) do que a restauracdo sem ponderagdo. Deve-se
ressaltar, contudo, que, ao se incluir a mascara de ponderacao, o filtro resultante passa a ser
ndo-linear e a condi¢ao de 6timo do filtro de Kalman original ¢ restrita a classe dos filtros

lineares [70].



Capitulo 8

CONCLUSOES

8.1 Contribuicd es desta tese

Os resultados apresentados no Capitulo 5 atestam a superioridade na utilizagdo de
estratégias de baixa sensibilidade as condig¢des iniciais na etapa de estimagao do filtro de
Kalman de modelo de ordem reduzida (reduced order model Kalman filter — ROMKEF),
usado para restauragdo de imagens. Assim, como ¢ tradicionalmente feito em outros
sistemas de restauragdo, em [4] e [5], sdo usadas estratégias sensiveis as condi¢des iniciais
na etapa de estimagdo do ROMKEF, ndo obstante a fun¢do de estimacdo usada apresentar
otimos locais. Sao levantadas, para justificar tal contradi¢do, razdes relacionadas a
necessidade de minimizar o custo computacional dos sistemas de restauragdo, face ao
volume de dados a ser processado em aplicagdes bidimensionais. Para contornar a
convergéncia a otimos locais, ¢ sugerido [4], [5] que o processo de restauragdao seja
reiniciado vérias vezes, formando assim um conjunto de imagens, do qual a imagem que
apresenta melhor qualidade ¢ escolhida como sendo a restauragdo final. Porém, o nimero
de reinicios necessario ¢ desconhecido e, além disso, ndo ha garantias de que alguma das
restauragoes obtidas seja representativa da melhor restaura¢ao que o sistema pode produzir.
Em contrapartida, quando se usa uma estratégia de otimizacdo de baixa sensibilidade as
condi¢des iniciais na etapa de estimacdo do ROMKEF, basta uma unica restauragdo para se
conseguir essa imagem que ¢ representativa do maximo de melhoramento da qualidade
oferecido pelo sistema de restauragdo. Essas afirmagdes sdo sustentadas pelos resultados
apresentados, nos quais as restauracdes obtidas com ROMKF-DHSM' (sensivel as
condi¢des iniciais) apresentam uma dispersdo muito maior do que as obtidas com

ROMKF-PE? (baixa sensibilidade as condi¢des iniciais). Além disso, a melhor restauragio

" DHSM — downhill simplex method
? PE — programagdo evolucionaria
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via ROMKF-DHSM tem pior qualidade do que qualquer uma das que foram obtidas via
ROMKEF-PE, tanto do ponto de vista numérico, quanto perceptual. Se uma desvantagem
pode ser apontada na utiliza¢dao de estratégias de baixa sensibilidade as condi¢des iniciais,
em relagdo as de alta sensibilidade, ¢ o aumento da complexidade computacional, em
proporcao direta, no caso da computacido evolucionaria, ao nimero de individuos da
populacao.

Esta tese também propde, no Capitulo 6, uma medida para avaliacdo da qualidade de
uma imagem, na qual os efeitos de distor¢do em freqiiéncia e inje¢do de ruido sdo tratados
isoladamente. Essa metodologia de isolamento dos efeitos ¢ proposta em [23], na qual sdo
apresentadas duas medidas baseadas nas caracteristicas do sistema visual humano para
quantificar a distor¢cdo em freqiiéncia e a injecdo de ruido, respectivamente, a medida de
distor¢do (distortion measure — DM) e a medida de qualidade de ruido (noise quality
measure — NOM). Ainda em [23], ¢ assinalada a inexisténcia de uma medida que combine
distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido, recurso fundamental na avaliagao da qualidade
de imagens em situagdes praticas. E justamente a essa lacuna que a medida de qualidade
composta (MQC), proposta nesta tese, procura atender. A MQOC combina medidas de
distor¢do em freqiiéncia e injecdo de ruido na avaliagdo da qualidade de imagens que
apresentam os dois efeitos. Como medida para injecao de ruido, ¢ usada a NOM. Contudo,
em funcdo de testes realizados, nos quais se verifica que a DM ndo é representativa da
percepcao humana, uma nova medida para distor¢ao em freqiiéncia, denominada medida
de qualidade da distor¢ao (MQD), ¢ proposta e usada na MQOC. A MQC requer que se tenha
a disposi¢do a imagem original e uma versdao da imagem degrada isenta de ruido, servindo,
portanto, para a avaliagdo e ajuste de algoritmos de restauracdo em situagdes controladas,
pois, em situagdes praticas, nao se consegue dispor das referidas imagens. Foram

realizados experimentos de avaliagdo subjetiva em imagens para validar a MOC.

Ambas as contribui¢des podem ser usadas como ferramentas de avaliacdo da qualidade
em sistemas de restaura¢do de imagens. O emprego de estratégias de baixa sensibilidade as
condi¢des iniciais garante que os resultados obtidos na restauragdo, por mais complexa que
seja a fungdo a ser otimizada, sdo representativos do maximo de melhoramento que um
determinado sistema pode oferecer. De posse dos melhores resultados possiveis, o ajuste e

avaliagdo de algoritmos de restauracdao podem ser feitos através da MOC.
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8.2 Sugestao par a futuros trabalhos

Como sugestdo para futuros trabalhos, relacionados aos assuntos aqui abordados,

podem-se citar:

a) a realizacdo de experimentos de avaliagdo subjetiva mais amplos, combinando um
nimero maior de tipos de degradacdes e de imagens, coletando mais dados com o

objetivo de refinar o modelo MQC;

b) adicionar ao algoritmo de restauracdo de imagens via filtragem de Kalman recursos
para que o critério de estimagdo paramétrica seja adequado as caracteristicas da
percep¢ao humana. Dois tipos de critérios podem ser investigados: um critério para
0 caso em que se dispdem da imagem original e de uma versdo da imagem
degradada isenta de ruido (quando a propria MQC pode ser usada); e outro critério,

para situagdes de restauragao reais, em que os referidos sinais ndo estdo disponiveis.
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