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RESUMO

Neste trabalho sao estudadas diferentes técnicas de restauracao de imagens, en-
volvendo métodos de regularizacao, filtros wavelets e redes neurais. Mais especi-
ficamente, as técnicas escolhidas foram regularizagao por Tikhonov, regularizagao
por entropia, regularizacao da variacao total, filtro de Wiener, filtragem wavelet,
redes neurais convolucionais e filtro neural multiescala. As imagens de interesse
sao imagens astronomicas, provenientes da fonte HubbleSite, que disponibiliza ima-
gens do telescopio espacial Hubble sob uma licenca compativel a dominio ptblico.
As imagens sao degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao de 5%, 15% e
25%. A performance de cada um dos métodos de restauracao é avaliada através
das métricas: NRMSE (Normalized Root-Mean-Square Error Erro Médio Quadra-
tico Normalizado), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio — Razao de pico sinal-ruido)
e SSIM (Structural Similarity Index Measure — Medida do indice de similaridade
estrutural).

Palavras-chave: Problemas inversos. Restauragao de imagens. Ruido. Regularizagao.
Transforwada wavelet. Redes neurais.

vii






ASTRONOMICAL IMAGE RESTORATION USING NEURAL
NETWORKS, WAVELETS AND REGULARIZATION

ABSTRACT

In this work, different image restoration techniques are studied, involving regulariza-
tion methods, wavelet filters, and neural networks. More specifically, the techniques
chosen were regularization by Tikhonov, regularization by entropy, total variation
regularization, Wiener filter, wavelet filtering, convolutional neural networks and
multiscale neural filter. The images of interest are astronomical images from the
HubbleSite source, which makes images from the Hubble space telescope available
under a license compatible with the public domain. The images are degraded with
standard deviation Gaussian noise of 5%, 10% and 15%. The performance of each of
the restoration method is evaluated using the following metrics: Normalized Root-
Mean-Squared Error (NRMSE), Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) and Structural
Similarity Index Measure (SSIM).

Keywords: Inverse problems. Image restoration. Noise. Regularization. Wavelet
Transform. Neural networks.
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1 INTRODUCAO

Restauragao de imagens é uma disciplina da 4rea de problemas inversos e consiste em
aproximar, a partir de um sinal de imagem degradado obtido experimentalmente,
o sinal original que gerou este modelo (LU; GUO, 2016). Degradacao é um termo
que engloba varios fatores que diminuem a qualidade de uma imagem. Dentre estes
fatores pode-se citar principalmente ruido e borramento. Outros exemplos de degra-
dagdo podem ser texto (LEHTINEN et al., 2018) e marcas d’dgua (CUN; PUN, 2020).
No caso de documentos antigos a serem digitalizados, degradacdes podem ocorrer

por ranhuras, poeira e manchas (SOUIBGUI; KESSENTINI, 2021).

Destacam-se duas areas cientificas principais que impulsionam o desenvolvimento
de métodos de restauracao de imagens: area espacial e area médica. Neste trabalho,
serao exploradas algumas técnicas de restauracao de imagens em aplicagoes na area

espacial, envolvendo transformadas wavelet, teoria de regularizacao e redes neurais.
1.1 Motivacgao

Em aplicagoes da area espacial, um evento marcante ocorreu no dia 10 de abril
de 2019: foi obtida a primeira imagem de um buraco negro a partir de dados de
radiofrequéncia obtidos do Event Horizon Telescope (EHT), uma rede global de
radiotelescopios. A Figura 1.1 é a reconstrucao destes dados de radiofrequéncia,
combinando as coletas individuais de todos os telescopios participantes do EHT. O

que se vé na Figura 1.1 é a sombra do buraco negro projetada em seu anel de fotons.

Varios algoritmos foram utilizados na reconstrugao da imagem da sombra do buraco
negro, como CLEAN (HOGBOM, 1974) e CHIRP (BOUMAN et al., 2016), baseados
em deconvolucao e método bayesiano, respectivamente. Apesar da grande conquista
que foi a obtencao da imagem, ela saiu borrada devido a enorme distancia entre o
objeto e os telescopios. Para estudar mais detalhadamente a imagem sera necessario

aplicar outros métodos de restauracao de imagem que ja foram estudados.

Outro evento memoravel na area espacial foi o langamento do Telescépio Hubble
(HST) (Figura 1.2) no ano de 1990. Porém, devido a um erro de montagem no
espelho interno, o telescopio sofreu do problema de aberragao esférica, tendo suas
imagens capturadas contaminadas por borramento. Como o telescopio se encontrava
no espaco quando o problema foi detectado, ha dificuldades 6bvias na correcao do
problema. Durante o periodo de lancamento e o de conserto no ano de 1993, foi

necessario encontrar uma solugao, que foi a aplicagao de técnicas de restauracao de



Figura 1.1 - Foto reconstruida de um buraco a partir a partir de dados obtidos pelo EHT.

Fonte: Wikipedia (2020a).

imagens (HANISCH, 1994).

Figura 1.2 - Telescépio Hubble.

Fonte: Wikipedia (2020d).

Na area médica, o diagnostico por imagens tem como objetivo principal identificar
condic¢oes de satide por meio de imagens. Varios tipos de tomografia costumam ser

considerados, dentre os quais citam-se as tomografias de emissao de pésitrons (PET)



e computadorizada (CT). A primeira utiliza a faixa de frequéncia eletromagnética de
raios gama, enquanto a segunda utiliza a faixa de frequéncia de raio X. A exposicao
prolongada a essas faixas de frequéncias causa danos no DNA humano, por isso a
exposi¢ao humana aos aparelhos deve ser a minima possivel. Entretanto, a exposicao
minima possui o efeito colateral de introduzir um nivel maior de ruido na imagem
resultado do exame (CHEN et al., 2017).

Apesar das restri¢oes, as tomografias computadorizadas sao fundamentais no diag-
noéstico de inimeras anomalias. A Figura 1.3 mostra a imagem de um corte horizontal
do abdomen de um paciente, no qual é identificado um aneurisma de aorta abdo-
minal, segundo Wikipedia (2021a). As setas na imagem representam as anotagoes
dos especialistas. A seta fechada indica o aneurisma e a seta aberta aponta para
uma regiao na qual é identificado o acimulo de sangue causado pelo aneurisma.

As regides mais brancas na imagem sao os 6rgaos do paciente. Cada informagao da

Figura 1.3 - Tomografia computadorizada de um aneurisma de aorta abdominal.

A seta fechada representa o aneurisma e a seta aberta o acimulo de sangue associado.

Fonte: Wikipedia (2021a).

imagem é muito importante: por exemplo, em andlises que tratam do diagndstico
de cancer, cada detalhe da imagem é crucial na distin¢ao entre tumores benignos e
malignos, especialmente a identificacdo de bordas (ASADZADEH et al., 2012). Assim,

a restauragao de imagens pode ser considerada uma area fundamental também para



o desenvolvimento de métodos computacionais que dao suporte a diagndsticos.

Além das aplicagdes nas areas cientificas, a restauracao de imagem é relevante tam-
bém na area de entretenimento. A industria cinematografica utiliza técnicas de res-
tauracao para melhorar a imagem de filmes antigos. A rede neural DeepRemaster
(Figura 1.4) (IIZUKA; SIMO-SERRA, 2019), por exemplo, realiza restauragao em filmes

antigos.

Figura 1.4 - Restauracao em filmes antigos por meio de rede neural.

PR
You HERE |

Input

{1 1F You GET ©
'YOUR mrgiéh:?mnﬂg

Restoration

Fonte: lizuka e Simo-Serra (2019).

Outros casos de uso mais especificos também podem ser citados: dispositivos de mo-
nitoramento de transito que medem a velocidade de um veiculo e precisam capturar
uma imagem da placa dos veiculos que ultrapassam a velocidade limite. Como o vei-
culo se move em alta velocidade, a captura da imagem da placa apresenta borramento
(ruido) que precisa ser removido por pds-processamento da imagem (KRUITHOF et
al., 2012). Mais aplicagbes podem ser encontradas nas areas de agricultura, ciéncia
dos materiais, oceanografia, meteorologia, navegacao autonoma por VANTSs, dentre

outras.
1.2 Objetivos da tese

O objetivo desta dissertagao de mestrado ¢é utilizar e avaliar diferentes técnicas de
restauracao de imagens, com aplicagdo em imagens astronémicas. As técnicas sao

avaliadas a partir de imagens degradadas por um ruido branco gaussiano aditivo.



As imagens astronomicas podem ser obtidas por telescépios 6ticos na superficie da
Terra ou por dispositivos espaciais, bem como de outras fontes de dados em outras

bandas de frequéncias.

As técnicas utilizadas em restauracao de imagens neste trabalho sdo baseadas em
teoria de regularizacao, filtragem wavelet e redes neurais. As imagens de referéncia
(verdade), degradada e restauradas sdo mostradas para uma visualizacao. Além da
inspecao visual (subjetiva), as diferentes metodologias de restauragao sao avaliadas

seguindo métricas descritas na Secao 3.3.






2 RESTAURACAO DE IMAGENS

Como mencionado no capitulo anterior, esta é uma area de grande interesse em
muitas aplicagoes e varias técnicas foram desenvolvidas de acordo com as caracte-
risticas de cada problema. Neste capitulo, serdo descritos somente os métodos de
restauracao aplicados na pesquisa de mestrado que envolve aplicagdoes em imagens
espaciais. O capitulo esta estruturado com a descricao dos métodos de regularizagao
na se¢ao 2.1. Uma breve introducao sobre filtragem wavelet na secao 2.2 e a redes

neurais profundas na secao 2.3.
2.1 Técnicas de regularizacao

Um problema inverso pode ser definido como sendo a determinacao de causas des-
conhecidas a partir de efeitos observados (CAMPOS VELHO, 2019). A Figura 2.1

representa graficamente os tipos de problema direto e inverso.

No contexto de imagens, o termo “modelo”; ou “causa” se refere a imagem original
e o termo “efeito” a imagem degradada. Portanto, o problema inverso se refere a ob-

ter o modelo através do método inverso a partir do efeito. Os problemas podem ser

Figura 2.1 - Problema direto e problema inverso e suas relagoes de causa (modelo) e efeito
(dados).

modelo direto

Efeitos (D)

modelo inverso

Fonte: Campos Velho (2019).



definidos como matematicamente bem postos, como em geral notados em problemas
diretos, ou mal postos, que ocorre de forma sistematica com os problemas inver-
sos. Um problema bem posto é aquele que obedece as trés condi¢coes de Hadamard
(HADARMARD, 1902):

a) A solugao existe;
b) A solugao é tnica;

¢) A solugao é linearmente dependente da condigao inicial.

Analogamente, um problema mal posto é aquele que viola qualquer uma dessas
condicoes. Problemas diretos geralmente sao problemas bem postos e apresentam
uma solugao estavel. Problemas inversos, ao contrario, quase sempre sao problemas
mal postos, violando as trés condigoes, e tornam-se mais dificeis de resolver, pois
a solu¢do encontrada pode nao ser coerente com o problema original (BERTERO,
1998).

Um problema inverso pode ser formulado como um problema de otimizacgao, em
que a funcado custo (feost) pode ser descrita na forma de minimos quadrados, como

mostrado abaixo:

fuo = min, [ A(w) = £ (2.1)

sendo A(u) o modelo direto, u o vetor ou funcao de termos desconhecidos, f° repre-

senta as medidas ou valor de referéncia e § é o nivel de ruido das observacoes.

Porém, a funcao custo expressa pela Equacao 2.1 pode nao gerar uma solugao inversa
estavel. Uma maneira de se obter solucoes inversas robustas é através da adiciona-
¢ao de uma restricdo ao problema de otimizacdo. Este termo ou restricdo é aqui

representado por Q[u]:

A(u) — f‘;Hz , sujeito a: Qu] < p (2.2)

fcost = minu

com p sendo um limite superior vinculado ao problema em estudo. A restri¢ao §2[.]

atua como uma penalidade ao método dos minimos quadrados.

Em geral, na teoria da regularizacao, o operador 2[.] significa um quantificador da
suavidade da funcao e é chamado de operador de reqularizacdao. A solugao inversa

regularizada é a mais suave vinculada ao problema de minimos quadrados.



Pelo método dos multiplicadores de Lagrange, é possivel acoplar a restri¢ao a fungao

objetivo através de um parametro «, como mostrado abaixo:

Rp— {HA(u) -+ aQ[u]} . (2.3)

Na Equagao 2.3, foi introduzido o parametro «, aqui denominado de parametro
de reqularizacdo. Este pardmetro expressa o equilibrio entre o termo de diferenca
quadratica e a suavidade da solugao. Desta forma, quando o < 0, nao ha regulari-
zagao. Por outro lado, quando o < 00, a coeréncia entre o modelo direto Afu] e a

informacdo experimental f° ¢ perdida.

Um dos desafios da teoria de regularizagao é estimar o valor de a que melhor obtenha
um equilibrio entre a suavidade desejada com a menor discrepancia entre o modelo
direto e as observagoes. Uma forma de estimar esse parametro é pelo principio da
discrepancia de Morozov (MOROZOV, 2012).

Este critério é baseado na diferenca ou discrepancia entre os dados observados e
os dados do modelo. Ou seja, a discrepancia entre os dados citados deve possuir a
mesma magnitude do erro do instrumento de medida. Sendo ¢ o nivel experimental

de ruido, tem-se que o valor 6timo de « ¢é a raiz da equacao abaixo:

ope = [|A(u) = f°]|3 = No. (2.4)

Como mencionado, um problema inverso pode ser transformado num problema bem
posto, quando formulado como um problema de otimizagao associado a um operador
de regularizacao — ver Equacao 2.3. Todavia, se o problema direto for linear, a
solucao inversa pode ser obtida por decomposicao em valores singulares truncada
(TSVD: truncated singular value decomposition) (HANSEN, 1998). Hansen e Jensen
mostraram que a solucao inversa por TSVD é equivalente a um filtro de passa baixa
(HANSEN; JENSEN, 1998). Como fungoes wavelets estao associadas a familias de
filtros FIR (DAUBECHIES, 1992), estas fungoes e suas transformadas serdo estudadas

e consideradas como metodologia de solugao inversa deste trabalho.

Uma abordagem do problema de otimizacao descrito na Equacao 2.3 ¢é tratar o
modelo direto A(u) como uma operagao de convolugdao entre uma fungdo chamada
de Funcao de Espalhamento Pontual (PSF - Point Spread Function), que representa

a camera, e os parametros desconhecidos u.



A PSF é uma imagem obtida a partir da convolu¢cdo com a cena real, resultando
num espalhamento (ou borramento, ou ainda blurring — como descrito na literatura
em inglés) da imagem original . Uma func¢do para representar a PSF — h(z) — é a
gaussiana h(x):

h(z) = ae[=m?/27%)] (2.5)

sendo p e o média e desvio padrao, respectivamente, e a é a amplitude do sinal.

2.1.1 Regularizacao pelo operador de Tikhonov

Um dos operadores de regularizacao mais utilizados foi formalizado pelo matematico
russo Andrei Tikhonov. Um caso particular da teoria de Tikhonov é o caso de ridge
regression (HOERL; KENNARD, 1970). O operador de regularizacao de Tikhonov é
expresso pela equacao abaixo em que k representa a ordem da derivada em problemas
continuos ou a ordem do operador de diferengas no caso discreto, em que k define a

ordem da regularizacao e é denotada por:
Qfu] = > ax [[u™ |3, (2.6)
k

sendo oy, distintos paramétros de regularizacao. A ordem da derivada ou operador
de diferenca é por vezes denotada por Tikhonov-k, para indicar a ordem do operador

de regularizagao aplicado.

Deste modo, a solugao inversa é obtida minimizando o funcional
1 sz, 1 2
Tw) = Slhxw— PR+ 5 Y allLiul}, 27)
k

«

Aqui o simbolo “ % 7 denota a convolucao! de uma PSF h com a imagem u e Ly

¢ a derivada ou matriz de diferenca finita (caso discreto) de k-ésima ordem. Pelo
teorema da convolugao, a transformada de Fourier das fungoes convoluidas é dada

pelo produto das fungoes no espago de Fourier. Deste modo,
Flhxu} =HU, (2.8)
sendo H e U as transformadas de Fourier das funcoes h e u, respectivamente.

A solugao 6tima para para o funcional da Equacao 2.7 pode ser obtida tomando-se

!Convolugdo entre as fungdes h e u: h(z,y) *xu(z,y) = [ [ h(x — 7,y — ¢) f(7,¢) drdC.
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o gradiente do funcional e igualando a zero, que para o caso discreto resulta em:

2J(U)

—g = [H" H + ay (L Ly)| U = HTF" =0 . (2.9)

Na equacgao acima, sao consideradas as formas discretas dos operadores, com regu-

larizador de Tikhonov-k, desta forma:
H = [hingm) » L = [Lingm] » F =[], U= [uy],

na qual todas as matrizes envolvidas sdo consideradas matrizes circulantes (DAVIS,
1979). Contudo, a PSF pode ser assumida como invariante sob translacao espacial e,
neste caso, pode ser representada por uma fungao de duas variaveis: h(z,7,y,() =

h(zx — 7,y — {). Desta forma, tomando a transformada de Fourier:

N M
n=0m=0
Aplicando a transformada discreta de Fourier na Equacao 2.9, ou seja, mapeando

para o dominio da frequéncia, tem-se:

HH+oLlLy|U=HF’ (2.11)
sendo que o superescrito "x" denota o complexo conjugado da matriz transposta.

Assim, a imagem restaurada ¢ calculada pela transformada inversa:

U=F" { [H] F‘s} : (2.12)
[H[? + afLy|?

O operador de Tikhonov pode ser representado por matrizes bloco, onde o bloco
que vai realizar a convolucao depende da ordem da regularizagdao. A equacao abaixo
mostra os blocos das sub-matrizes que correspondem a cada ordem do operador de
Tikhonov (T0: ordem-0, T1: ordem-1, T2: ordem-2):

000 0 1 0 1 0
TO=10 1 0|, Ti=|1 -2 of, T2= |1 —4 1| . (213
000 0 0 0 0 1 0
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2.1.2 Regularizacao entrépica

Outro operador de regularizagao é baseado na entropia da teoria de comunicagao
de Claude Shannon. Uma das aplicagdoes em problemas inversos foi descrita por
Gull & Daniel em restauragao de imagens — ver (GULL; DANIELL, 1978). Similar
a regularizacao de alta ordem do operador de Tikhonov, o grupo de computagao
cientifica do INPE desenvolveu para este operador a formulagao de entropia de alta
ordem (CAMPOS VELHO; RAMOS, 1997; RAMOS et al., 1999; CAMPOS VELHO et al.,
2006).

O operador de entropia tem como argumento o valor s,, que é funcao de r¥) e este por
a q

sua vez depende da ordem do operador de entropia. Para a ordem zero, 7’50) = Ug,

sendo u, o valor dos pizels da imagem. A expressao matematica do operador de

entropia de alta ordem S[u] é dada por:

e

e v (2.14)
Zf]v:q1 ngk)

Nq
Slu] = — qu log<5q) iS¢ =
g=1

O expoente do fator r((lk) expressa a ordem do operador entrépico, similar a regula-
rizacao de Tikhonov de ordem-k. Explicitamente, o fator *) até a segunda ordem

¢ definido para problemas discretos com o uso de operadores de diferenca finita:

u para k=0

q

" = Ugr1 — Ug + (Umax - umin) +9< para k=1

|

Ugr1 — 2Ug + Ug—1 + 2(Umax — Umin) + S para k = 2,
sendo ¢ um parametro com valor absoluto préximo de zero (¢ < O(1078)).

Entretanto, o operador de entropia é nao-linear e portanto, mesmo para um problema
direto linear, nao ha uma solucao inversa explicita para este operador. Desta forma,

a regularizacao por entropia requer a solu¢ao numérica do problema de otimizagao.

Alguns métodos de solugao (como os esquemas deterministicos) requerem somente
uma estimativa inicial, enquanto outros (como algoritmo genético) podem requerer
uma populagdo de solugoes inversas candidatas. Como o problema inverso possui
muitas varidveis (nimero de pixels da imagem), os métodos baseados em gradiente
podem ter convergéncia mais rapida. Uma boa condicao inicial para os métodos
baseados em gradiente é a propria imagem com ruido, visto que esta pode ser con-

siderada uma aproximacao da imagem original.
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A Figura 2.2 mostra a mesma imagem visualizada com diferentes niveis de ruido e
pode-se notar que a imagem tem quase o mesmo conteido de informacao indepen-
dentemente do nivel de ruido associado. Contudo, esta é uma avaliagio meramente
visual. Outras formas de anélise evidenciam com mais facilidade as diferencas entre
imagens degradadas e imagens sem ruido, como mostrado por Cidade e Silva Neto
(CIDADE et al., 2012). Estes autores apresentam perfis de amplitude tracados ao
longo de uma determinada linha da imagem, o que permite comparar os diferentes
niveis de ruido para os pixeis selecionados — ver Figura 5.3 da péagina 31 (CIDADE et
al., 2012).

Figura 2.2 - Comparacao visual de uma imagem e trés niveis de ruido.

o=0 g=>5% o=15% o=25%

Fonte: Producao do autor.

2.1.3 Meétodo da variacao total

O método da variagao total (TVR: total variation regularization) foi proposto por
Rudin, Osher e Fatemi (RUDIN et al., 1992) — ROF — para solucionar o problema
da suavizacdo excessiva causada pela regularizacdo baseada em normas Ly (como
a regularizacgdo de Tikhonov), principalmente nas bordas da imagem (DURAN et al.,
2013). A solugao foi resolver o problema de minimizagao baseada em outra métrica.

Ou seja, o objetivo ¢ minimizar o funcional:

J(u) E/D]Vu(x,yﬂdxdy:/D\/ui—l—u; dz dy (2.15)

onde o subindice denota derivada parcial. Na versao discreta, o operador acima é
calculado com a soma finita do gradiente (V) — operador de diferenca finita de

primeira ordem — da imagem wu.

A Equagao 2.15 é sujeita as restrigoes em que a média da imagem restaurada u deve

ser a mesma da imagem degradada f — ver Equacao 2.16 e a diferenga quadratica
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entre as duas imagens u e f deve estar balanceada com nivel de ruido branco gaus-
siano de varidncia o multiplicado pela dimensdo da imagem |D| (niimero de pixels)
— ver Equagdo 2.17 (CHAMBOLLE; LIONS, 1997):

/Du(:v)dx:/l)f(x)dx, (2.16)
/D u(z) — f(2)[2de = o? |D) . (2.17)

Na verdade, as restricdes acima sao informacoes a priori adicionadas ao problema

de inversao.

Chambolle e Lions demonstraram que minimizar o funcional da Equacao 2.15 su-
jeito as condig¢oes dadas pelas Equagoes 2.16 e 2.17 equivale a minimizar o seguinte

funcional, em que « é o parametro de regularizacgao:
Q@
J(u) = ||VUI|f+§|Iu—f‘5II§- (2.18)

Como a norma L; envolve o valor absoluto da funcao?, a solucdo étima envolve
otimizacao nao diferenciavel. No entanto, uma opc¢ao simples é considerar a norma
L para todos os termos do funcional acima, tornando viavel a solu¢ao de minimos
quadrados (ASTER et al., 2018, Sec 7.3).

A solucao proposta por ROF baseia-se na modelagem por uma equacao diferencial
parcial (RUDIN et al., 1992), a partir da solu¢do da equagdo de Euler-Lagrange do

problema de minimizag¢ao do funcional da Equagao 2.18:

—aV~|§Z|+(u—f5):0 (2.19)
com condigao de contorno de Neumann: du/07|gp = 0. A Equagao 2.19 é um pro-
blema nao linear de dificil resolucao e a solucao pode nao ser computacionalmente
eficiente, como no caso da técnica de elementos finitos. Um algoritmo iterativo foi
proposto por Chambolle (CHAMBOLLE, 2004), denominado Chambolle Projection
Algorithm, e serda usado neste trabalho. O algoritmo calcula a solu¢do u como a

diferenca entre a imagem degradada e uma projecao:
u=f"—p, (2.20)

onde a projegao p é calculada por um processo iterativo. Abaixo, sdo definidas as

*Norma Ly: |[ull} = [, |u(z)|dz. Norma Lo: [Ju|3 = [, u?(z)dz.
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funcoes discretas bidimensionais do gradiente e do divergente.

Operador gradiente:

Volay = [0u0(i, ), 0yo(i, j)] (2.21)
1) — (i) | <N
Opv(i, j) = { v+ 1g)—vlig), para ' (2.22)
0, para: 1 = N
‘7 ‘ 1 - ., ] 5 . ] < N
Oyv(i,j) = { olij 1) —vlig) . para / (2.23)
0, para: j = N
Operador divergente — sendo v = (vq, vg):
vi(i,J) se: i =
Vel = —v1(4,7) , se:i =N
v1(i,7) —wvi(i —1,7), seci#1,N
UQ(Z,j) R se: ) =
+4 —ve(i, ), se: j =N (2.24)

O processo iterativo para o calculo da projegao p(i, j) é dado pela expressao abaixo
(DURAN et al., 2013):

it _ P+ 6NV pp — afy) (i)
L4 0SS0 V(Y - g, — af3) (6, 5)2

(2.25)

sendo ¢; um parametro livre e a estimativa inicial para a projegdo p é fixada como
pY = 0. A interrupgao do processo iterativo ocorre quando a seguinte desigualdade
¢ satisfeita:

maxi<;, j<n{[p" (i, 5) — p"(0, )} < e (2.26)

sendo € a tolerancia requerida.
2.1.4 Filtro de Wiener

Este filtro foi proposto por Norbert Wiener na década de 1940 e publicado em 1949
(WIENER, 1950) e tem como proposta a redu¢do do ruido presente em um sinal. A
versao discreta equivalente foi publicada por Andrey Kolmogorov em 1941 (KOLMO-
GOROV, 1978) e essa teoria ficou conhecida como filtro de Wiener-Kolmogorov, mas

frequentemente abreviada como filtro de Wiener. Este foi o primeiro filtro estatis-

15



tico a ser proposto, seguido pelo filtro de Kalman e filtro de particulas. No filtro de
Wiener, o projeto é baseado em minimizar o valor esperado entre a imagem original
e a imagem restaurada por um estimador de minimos quadrados com hipétese de

ruido gaussiano — processo estocastico gaussiano.

A imagem degradada pode ser expressa como:

Fx,y) = h(zy) * u(z, y) + n(z,y), (2.27)

sendo n(z,y) um ruido branco guassiano. O objetivo é estimar um filtro w(x,y)
que minimize o valor esperado do erro entre a imagem original u(x,y) e a imagem

restaurada wu, (z,y):
) = [ [ fula.y) — oo, )] dedy (228)

Pelo teorema de Parseval:
| [lutey) —wale ) dedy = [ [ [00.5) = Owlr,s)]" drds,  (2:29)
xz Jy rJs

sendo U e Uy as tranformadas de Fourier das imagens u(z, y) e (2, y). A imagem é
restaurada aplicando o filtro sobre a imagem degradada: u,, (z,y) = w(x,y)*f(z,y),
ou ainda, no dominio da frequéncia: Uy (r,s) = W(r,s) F*(r,s) . Portanto, o filtro

W ¢é estimado minimizando o erro quadratico:

2 ol - who-wi)*
min (W) = aa%{/) = {[ 5 } } =0. (2.30)

E a derivada do valor esperado ¢ dada por:

de* (W) 9] A .12
aév = 5 {ZZ (1= WH)U - WN| } (2.31)
- aﬁv {ZZ |1 -wHUP? - |WN|2}} (2.32)
= 2[-(1 =W H)H|UP + W*|N]?] =0 (2.33)

e a igualdade da Equacao 2.32 ¢ justificada porque u e n sao decorrelacionados. O

filtro W (r, s) que minimiza o erro quadréatido é entdo expresso por:

f:[*(?”, $) Suu(r, )
|I:I(r, $)12 Suu(r, s) + Spn(r, s) '

W(r,s) = (2.34)
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Na expressao acima, Sy, € S,, sdo os espectros de poténcia da imagem e do ruido,
respectivamente. Porém, a forma mais conhecida do filtro de Wiener é dada por
(GONZALEZ; WOODS, 2010):

H*(r, )

Wir,s) = —= .
(r:2) |H (7, 8)|> + [Snn(r, 8)/ Suu(r, 5)]

(2.35)

Embora o filtro de Wiener tenha a propriedade de remover eventuais singularidades
e também como consequéncia seja mais estavel durante as etapas do processo de
restauragao, a relagao sinal-ruido [S,,/Sy.] ndo é conhecida. Na verdade, este é um

parametro livre estimado empiricamente.
2.2 Transformada Wavelet

Como mencionado anteriormente, um filtro passa-baixa pode servir como uma so-
lugdo inversa (HANSEN; JENSEN, 1998). Desta forma, projetos de filtro passa-baixa
podem ser investigados como uma técnica para obtencao de solugoes de problemas
inversos. Aqui, trata-se de projeto de filtro passa-baixa baseado na transformada
Wawvelet.

As wavelets sao fungoes usadas na representacao de dados ou outras fungoes de
acordo com diferentes escalas. A ideia de usar fungoes sobrepostas para representar
outras fungoes nao ¢é nova. Ela vem desde o inicio do século XIX, quando Joseph
Fourier descobriu que poderia sobrepor senos e cossenos de diferentes frequéncias
para realizar esta tarefa. Na andlise com base em fungoes wavelets, a grande contri-
buicao é o fato de se considerar a escala utilizada para representar os dados iniciais

como sendo um segundo parametro da familia de fun¢des a serem sobrepostas.

Como mencionado em Williams e Amaratunga (1994), a existéncia de fungoes se-
melhantes as wavelets é conhecida desde o inicio do século XX (alguns exemplos
notéveis sdo as denominadas wavelets de Haar e wavelets Littlewood-Paley). No en-
tanto, a formalizacao da teoria de fungoes wavelets ocorreu na década de 80, com os
trabalhos seminais de J. Morlet e seus colaboradores A. Grossmann e P. Goupillaud,
seguidos por contribuigoes de Y. Meyer, I. Daubechies e S. Mallat (MALLAT, 2008;
DOMINGUES; KAIBARA, 2012).

Muitas das ideias incorporadas na construgao de wavelets foram originadas em di-
ferentes dreas, como por exemplo em estudos sobre codificacdo de sub-bandas em
engenharia, estados coerentes e teoria de grupos de renormalizacdo em fisica e o

estudo de operadores de Calderon-Zygmund em matemaética, ver (DOMINGUES; KAI-
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BARA, 2012) e suas referéncias para uma revisdo mais abrangente sobre wavelets e

suas transformadas continuas.

Nesta dissertacao sera considerada a formulacao discreta para as wavelets ortogonais
da familia de Daubechies e suas transformadas rapidas. A seguir, sdo apresentados
um resumo sobre as principais propriedades desta familia de fungoes e alguns esque-

mas simplificados para os algoritmos rapidos a serem utilizados.
2.2.1 Familia Daubechies

Em Daubechies (1992), é apresentada a construcao da familia de fung¢oes wavelet
ortogonais de suporte compacto, que sao caracterizadas por propriedades impostas
as suas transformadas de Fourier. Esta familia de fungoes wavelet é gerada por
duas fungoes linearmente independentes, uma chamada fungdo escala ¢(x) e outra

chamada fung¢io wavelet 1 (x).

No caso das funcoes de Haar, as duas func¢oes sdo definidas por partes e sdo nao

diferencidveis:

1, 0<t<y,
1, 0<t<1,

o(t) = Y(t)=1-1, L<t<i, (2.36)
0, caso contrario.

N | —

0, caso contrario.

A Figura 2.3 mostra as respectivas funcao de escala e funcdo wavelet da wavelet

Haar.

Figura 2.3 - Fungoes de Haar.

Funcao Escala ¢(z) (esquerda) e Wavelet 1(x) (direita)

Fonte: Producao do autor.
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Uma destas propriedades, referente a suavidade da wavelet construida, é a possibili-
dade de polindmios de grau < n serem representados exatamente como combinagao
linear apenas de fungoes escalas, sendo nulos todos os seus coeficientes wavelet, in-
dependentemente da escala considerada na decomposicao. Esta é conhecida como
sendo a propriedade dos momentos nulos (n) que a wavelet possui. Este valor (n)
ainda define a largura dos filtros (2n) associados a estas fungoes, usualmente de-
notadas por “dbn” . Neste sentido, as func¢oes de Haar, denotadas por “db1”, sdo
23]
|, a fungao

associadas a filtros de largura 2 e possuem 1 momento nulo. Os filtros A[1] = |

1 1

estdo associados a fungao escala ¢(z) de Haar e os filtros g[1] = [5, —3

wavelet 1 (x), correspondente.

Em Daubechies (1992), foi demonstrado que as fungoes ¢(z) e 1(z), junto com
suas translagdes e dilatagdes, denotadas por ¢;x(z) = 2//2¢(2x — k) e 1, x(x) =
21/2(2Px — k), k € Z, formam uma base ortogonal para o espaco vetorial das
fungoes de quadrado integravel, Lo = {f(z) | [°2 f?(t)dt < co}. Assim, qualquer

funcdo f(x) € L5 pode ser definida por uma série wavelet.

Além disso, a partir da base wavelet obtém-se uma estrutura de andlise multi-
resolugao (MALLAT, 2008), que é uma sequéncia infinita de subespagos encaixados,
.. C V.1 CV; C Vi C ..., gerados pelas fungoes escalas no nivel de resolugao j,

V; = [27/2¢(22 — k)], de tal modo Lo =UZ_V;, e {0} = NZ_V;.

j=—oc

Por causa da ortogonalidade entre fungoes escala e wavelets, tem-se V1 = V; @ W;.
Ou seja, os espagos W; = [2//%)(2x — k)], gerados pelas wavelets, representam as
informagoes ortogonais que podem ser acrescentadas aos dados suaves do nivel j.
Daubechies demonstra, entdo, que o espaco Lo pode ser também gerado apenas
pelas funcoes wawvelets. No entanto, na maior parte das aplicagoes, ¢ conveniente
que a decomposigao da informagdo ocorra até um certo nivel mais grosseiro (V4),
Ly = m. Esta estrutura permite que uma fun¢ao qualquer f(x) € £y possa
ser representada por uma aproximacao grosseira dependendo de ¢ no nivel j =0 e
demais componentes ortogonais em diferentes niveis, ou escalas, geradas por 1, suas

translagoes e dilatagoes.

A equagdo 2.37 apresenta uma representacao para f(z) na base wavelet para Lo
(DAUBECHIES, 1992). Na Equagao 2.37, o pardmetro k controla as translagoes em

relacdo a cada nivel-j de resolucao:

“+o0o +o00 H4o0
fla)= 3 Copplz—k)+>. > D;i27%p(2z — k), (2.37)
k=—0c0 71=0 k=—c
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sendo os coeficientes Co, = (f (), ¢(x —k)) e Djy, = (f(x),279/2 (22 — k)), obtidos
na pratica® pelas transformadas rapidas, que sdo maneiras de se obter os produtos

internos através dos filtros discretos g[n| e h[n] associados a base wavelet.

Os algoritmos a seguir ilustram a forma decimada nao normalizada da transformada
de Haar, direta dada pelo Algoritmo 1 e inversa dada pelo Algoritmo 2, (SILVEIRA;
KOZAKEVICIUS, 2016).

Algorithm 1 Transformada Haar 1D
Require: C;,J
for j« J:1do
fori«0:2"1 —1do
Ci1,i < %ngi + %C',Qi—i-l
Dj 1< %Cj,zi - %Cj,ziﬂ
end for
end for

Algorithm 2 Transformada Haar 1D Inversa
Require: C;_1,D;_4
for j«~0:J—-1do
fori+ 0:71—1do
Cii < Cj_1;+Dj_1
Ciit1 + Cij_1i — Dj_1;
end for
end for

A Figura 2.4 ilustra o Algoritmo 1 para a transformada decimada, na qual sdo apre-
sentados trés niveis de decomposi¢ao de um sinal unidimensional x[n]. Nesta figura,
as operagoes realizadas pela transformada direta sdo representadas como convolu-
¢oes do sinal com os respectivos filtros passa-alta g[n] e passa-baixa h[n| associados
a base da transformacao. A operacao de decimacao, representada pelo circulo con-
tendo o nimero 2 e a seta para baixo, indica que a cada nivel de decomposi¢ao
as componentes obtidas possuem metade do tamanho do sinal de entrada no nivel
anterior. Essa decomposigdo em cascata é chamada de (filter bank), proposta por
Mallat (MALLAT, 2008), cuja ordem do esquema numérico é NlogN, N=ntmero de

elementos no nivel inicial 7 = 0.

30 produto interno entre duas fungdes aqui é definido como: (f(z), g(z)) = [T f(x) g(x)da.

— 00
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Figura 2.4 - Filter bank.

Level 3
coefficients

»| hin Level 2
@ [ ] @ coefficients
Level 1
——=| h
x[ﬂ] @ coefficients

TWD em 3 niveis representada como convolug¢io entre o sinal de entrada x[n| e os fil-
tros wavelet g[n] e h[n] em cada nivel. Assim tem-se: z[n| < [C2Ds] <> [C1D1D3]
[CoDoDlDQ] = V= TWDg(l’)

Fonte: Wikipedia (2020c).

Desta forma, obtém-se v a decomposi¢ao multiresolugao do sinal de entrada x[n] em
j niveis, na qual todos os blocos de coeficientes wavelets nos j niveis e os coeficientes

escala do 1dltimo nivel sao agregados: v =TW D;(x) = [CoDyD;...D;j_].

Além da wavelet de Haar e demais wavelets de Daubechies, existem outras familias
de fungoes wavelets (MALLAT, 2008), dentre elas sdo apresentadas, a seguir, as fun-
¢oes Symlet e Biortogonal, cujos resultados para o problema de restauragao serao

verificados numericamente na secao de testes e discussoes.
2.2.2 Familia Symlet

A familia Symlet foi também proposta por Daubechies como uma modificagao da
familia dbn de func¢oes ortogonais de suporte compacto para a obtencdo de maior
simetria. As Symlets costumam apresentar melhores resultados em problemas de
remocgao de ruido, segundo (SRIDHAR et al., 2014).

Apesar do nome sugerir que a familia seja simétrica, ela é, na verdade, quase si-
métrica. As fungdes Symlet, denotadas por symn, sdo ortogonais e ainda mantém
a propriedade de possuirem n momentos nulos. A simetria completa s6 é possivel
abandonando a propriedade de ortogonalidade (ABDELNOUR; SELESNICK, 2004). A
excecao é a fun¢ao de Haar (dbl), que é tanto ortogonal quanto simétrica, no en-
tanto, nao é suave. As familias de funcoes de Daubechies e Symlet sdo idénticas
para n = 1,2,3. A partir de quatro momentos nulos, n = 4, estas fung¢oes diferem.

As Figuras 2.5 e 2.6 mostram as fungbes escala e wavelets com n = 4 momentos
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Figura 2.5 - Fungoes db4.

Funcao Escala ¢(z) (esquerda) e Wavelet ¢(x) (direita)
Fonte: PyWavelets (2020).

Figura 2.6 - Fungoes sym4.

1.2
1
0.5
u.o
0.6 0
0.4 0.5
0.2
0 1 2 3 4 5 & 7 0 1 2 3 4 5 8 7

Funcao Escala ¢(x) (esquerda) e Wavelet 1(x) (direita).
Fonte: PyWavelets (2020).

nulos para as duas familias wavelets, db4 e sym4. Na Tabela 2.1 sdo apresentados os
2n filtros da db4 e da sym4 a serem usados nas transformadas direta e inversa das
respectivas transformacoes. As wavelets simétricas ou quase simétricas tornam-se
interessantes para o problema de restauragao de imagens por terem a linearidade da
fase do filtro proporcional a simetria. Quanto mais simétrica a wavelet, mais linear
é o filtro e, por consequéncia, menor a distor¢ao de fase (STANHILL; ZEEVI, 1998).
A Figura 2.7 mostra o angulo de fase dos filtros sym4 e db4. Nota-se como a fase da
sym4 é aproxidamente, nao perfeitamente simétrica enquanto a fase da db4 é uma

curva nao linear.
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Figura 2.7 - Angulos de fase db4 e sym4.

Daubechies Order 4 - Phase Angle Symlet Order 4 - Phase Angle

)

- Phase Angle of Frequency Respanse - Phase Angle of Frequency Response
Straight Line —— Straight Line
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5y

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 098 1
Normalized Frequency (x = rad/sample) Normalized Frequency ( x = rad/sample)

o

Fase db4 (esquerda) e fase sym4 (direita).
Fonte: MathWorks (2020).

Tabela 2.1 - Filtros db4 e sym4.

n | db4 g[n] | db4 h[n] | sym4 g[n] | sym4 h[n]
0| -0.011 0.230 -0.076 0.032
1] 0.033 -0.715 -0.030 0.013
2| 0.031 0.631 0.498 -0.100
3| -0.187 0.028 0.804 -0.298
41 -0.028 -0.187 0.298 0.804
5| 0.631 -0.031 -0.100 -0.498
6| 0.715 0.033 -0.013 -0.030
71 0.230 0.011 0.032 0.076

2.2.3 Familia Biortogonal

A familia Daubechies é formada por wavelets ortogonais mas nao simétricas, a fami-
lia Symlet possui wavelets ortogonais e aproximadamente simétricas. Como mencio-
nado na segao anterior, segundo (DAUBECHIES, 1992) nao é possivel obter simetria
completa e ortogonalidade entre as funcoes ¢(z) e ¥(x) ao mesmo tempo. No en-
tanto, uma alternativa para se obter uma familia de fung¢oes que preservem simetria
e ortogonalidade é através da construcao das wavelets Biortogonais. Para isso, além
dos espagos V; = [27/2¢(2x — k)] e W, = [2//%4(2z — k)], como feito em 2.2.1, sdo
introduzidos os espagos duais V" e W. A ortogonalidade, entao, é obtida entre os
espagos e seus complementos ortogonais duais. Para uma discussao detalhada sobre

as andlises multiresolugao envolvendo os espagos duais, ver (DOMINGUES; KAIBARA,
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2012). Nesta segao, apresenta-se uma descri¢ao sucinta das principais propriedades
das wavelets Biortogonais com base nas referéncias (CHENG; ZHANG, 2014; DOMIN-
GUES; KAIBARA, 2012).

A familia Biortogonal é caraterizada por uma base composta de duas fungoes escala e
duas fungoes wavelet, referidas como fungoes primais {¢, ¥} e fungdes duais {¢*, * },
além de suas translagdes e dilatacoes ¢; () = 27/2¢(20x — k), 1 x(z) = 29/ (27 —
k), ¢ (x) = 220" (2x — k) e 43 (x) = 220" (2x — k), j, k € Z. Para cada nivel
J, tem-se que as fungoes escala e as fungoes wavelets duais sao ortogonais ente si,
Equagao 2.38. O mesmo ocorre entre as fungoes escala duais e as wavelets de um

mesmo nivel, independentemente do parametro de translacao, Equacao 2.39:
(Djk(2),95,(x)) =0, Vi, k1 €Z, (2.38)

(5 1(2), Yju(x)) =0, Vi, k1 €Z (2.39)

Além disso, as wavelets e as wavelets duais sao ortogonais entre si independentemente
do nivel de resolucao j e do parametro de translacdo k € Z. Considerando-se 9 a

funcao de Dirac, tem-se

<w;k($),1/}m7l($)> = (5j’m5]g’l, VJ, k, l, m € 7. (240)

Da mesma forma como as wavelets ortogonais, as biortogonais também sao definidas

por relagoes de escala envolvendo os filtros h, g* e h*, g, equagoes 2.41 e 2.42,

o) = V23 h(R)o(2t — k), () = V23 g(k)o(2t — k) (2.41)
O°(1) = V2 ()2t — k), (1) = V23 g (k)o(2t — k), (2.42)
k k

sendo que os filtros, quando satisfazem h(n) = (=1)'""¢*(1 — n) e h*(n) =
(=1)'""g(1 — n), também preservam as relagoes de ortogonalidade dadas pelas
expressoes 2.38, 2.39 e 2.40. (CHENG; ZHANG, 2014). Novamente a associagdo en-
tre cada uma das fungbes (primais e duais) e seus filtros correspondentes possi-
bilita a obtengao de algoritmos rapidos para as transformadas nesta base (MAL-

LAT, 2008). As equagOes abaixo expressam essa correspondéncia entre as fungoes
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o(t), o*(t),v(t),v*(t) e os filtros da wavelet:

{v(®),v7(1)} = {g(n), g"(n)}. (2.44)

Os filtros h*(n) e g*(n) sdo filtros, respectivamente, passa-baixa e passa-alta de de-

Figura 2.8 - Decomposigdo Wavelet Biortogonal 6.8. Fungoes (a) escala e (b) wavelet da
base primal. Fungoes (c) escala e (d) wavelet da base dual.

Fonte: PyWavelets (2020).

composicao (ou seja, aqueles utilizados na transformada direta), cujos comprimentos
podem assumir valores distintos Nj« e N+ Analogamente, h(n) e g(n) sao filtros
passa-baixa e passa-alta de reconstrugao (considerados na transformada inversa) e
seus comprimentos sao N, e N}, respectivamente. Aqui, os compromentos dos filtros
sao todos dados por valores pares. Observa-se ainda que existe a possibilidade de
se considerar filtros com diferentes comprimentos para a transformada inversa. Isso
possibilita que se escolha fun¢des com regularidades distintas para a decomposi¢ao

e reconstrucao dos sinais (imagens) (CHENG; ZHANG, 2014).
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Assim a Equacao 2.45 apresenta uma representacao para f(x) na base wavelet bior-
togonal para Lo (DOMINGUES; KAIBARA, 2012).

“+o0o +oo  +o00
fl@)y= > Coxdlz—k)+>. Y Djx277%y(2x — k), (2.45)
k=—00 7=0 k=—cc

no entanto os coeficientes Coy = (f(z), ¢*(x — k)) e D, = (f(x),279/20* (22 — k)),
sao dados em relagao as fungoes duais. Na pratica, os somatorios em 2.45 sao finitos
e os coeficientes sao obtidos via transformadas rapidas. Os filtros duais h* e ¢g* sdo
utilizados na transformada rapida biortogonal direta e os filtros primais h e g sao
considerados para a transformada inversa (DOMINGUES; KAIBARA, 2012).

Como exemplo, a Figura 2.8 mostra as fungoes escala e wavelet das fungoes de
decomposicao e reconstrucao da wavelet Biortogonal 6.8, que serd utilizada neste
trabalho. Esta notagao indica que as wavelets primais possuem 6 momentos nulos e

as duais, 8.

A familia biortogonal é amplamente utilizada em problemas de compressao de ima-

gens (ZHANG et al., 2012) e é também utilizada em restauragao (SHEN; SUN, 2004).

2.2.4 A Transformada Wavelet 2D

A transformada wavelet considerando diferentes familias de fungoes, apresentada até
entdo, é aplicada a sinais unidimensionais. Porém, para dados bidimensionais (ima-
gens) é necessaria a aplica¢gdo de uma transformada de dimensdo correspondente.
Para sua obtenc¢ado, é necessaria, entdo, a construcao de uma familia de fungoes
ortogonais bidimensionais. Daubechies em (DAUBECHIES, 1992) propos a seguinte

construcao a partir das fungoes definidas na subsecao anterior:

T

O(u,v) = pu)(v), V7 (u,v) = Y(u)d(v),

Y (u,v) = p(u)(v), UP(u,v) = Y(uh(v), (2.46)

sendo ®(z,y) a funcio escala bidimensional. As fungoes WH UV e ¥P sio as
funcgoes wavelet, cada uma representando variagoes de acordo com uma direcao
(H=horizontal, V=vertical, D=diagonal). A base bidimensional é entdo obtida a
partir das novas funcgoes, além de suas dilatagoes e translagdes, cuja notagdo segue

o mesmo tipo de regra fixada anteriormente para as fun¢des unidimensionais, como
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mostra a Equagao 2.47:

ka(u,v) = 27202 u — k, 20 — 1), (2.47)
¢§,k,l(u,v) = 2j/2¢(2ju —k,2%v—1), com ic{H,V,D}. (2.48)

O algoritmo padrao (forma standard) da transformada wavelet discreta bidimensio-
nal é obtido pela aplicagao da transformada wavelet 1D em todas as linhas e depois
em todas as colunas da imagem. O Algoritmo 3 ilustra 1 nivel da transformada. A
ordem de execuc¢ao do algoritmo, se primeiro linhas ou colunas, influencia no resul-
tado. Também ocorre alteracao nos coeficientes wavelet se as transformadas por linha
forem aplicadas em varios niveis antes de serem intercaladas com as transformadas
aplicadas nas colunas da imagem. Quando o algoritmo padrao for considerado, caso
sejam realizados mais de um nivel de decomposicao, apenas o bloco de coeficientes
correspondentes a funcao escala sera decomposto, o que corresponde a um quarto

dos dados do nivel anterior.

Algorithm 3 Transformada Haar 2D
Require: Ij;«n,
for[+0: M —1do
Lo, N—1 TWDlog(N)(II;O,l,.‘.,Nfl)
end for
forc<0: N—-1do
M—1ic & TW Diogary(Loa,...m—15c)

Ly

end for

No caso da escolha da base de Haar, nenhum tratamento especial nas fronteiras da
imagem sera necessario. Caso sejam escolhidas wavelets com mais de dois filtros,
entao serao necessarias alternativas de extensao dos dados em posi¢oes “fantasmas”
que estao fora do dominio de variagdo dos dados originais (KOZAKEVICIUS; SCH-
MIDT, 2013). O tratamento mais comum ¢ a periodizacdo e pode ser visto em mais
detalhes em (MALLAT, 2008; DAUBECHIES, 1992). A transformada inversa pode ser
obtida seguindo a ordem reversa do Algoritmo 3, e é exemplificada para um nivel

no Algoritmo 4.

A Figura 2.9 apresenta as decomposicoes wavelet bidimensionais de uma mesma
imagem, disponivel no pacote PyWavelets (LEE et al., 2019), considerando-se dbl,

db4 e sym4. Em cada linha da sequéncia de imagens estao os coeficientes escala
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Algorithm 4 Transformada Haar Inversa 2D
Require: (K = LL,LH,HL, HH)%X%
forc<~ 0: N—-1do
IO,l,...,M—l;c — ITWDlog(M) (KO,I,...,M—I;C)
end for
for (< 0: M —1do
Iiop,.. . N—1 ¢ ITWDlog(N)(Kl;O,l,...,N—l)

end for

(LLdbl) e as trés componentes de coeficientes wavelet H, V, e D (HLdb1, LHdb1,

HHdb1) para um nivel de decomposic¢ao via Transformada wavelet bidimensional,

via algoritmo padrao.

Figura 2.9 - Decomposicao Wavelet 2D Haar, db4 e sym4. Da esquerda para a direita:
Coeficientes de escala, coeficientes wavelet horizontal, vertical, diagonal.

HL sym4 LH sym4.

Fonte: Producao do autor.

Nota-se na Figura 2.9 que os coeficientes diagonal sao obtidos pela convolucao da
imagem com filtros passa-alta. Assim, esses coeficientes podem atuar como um de-

tector de bordas. E na componente diagonal da decomposi¢ao que se espera a maior



propagagao de ruido, dado que o ruido [gaussiano] introduz variagbes na imagem e
essa variagao é vista como componente de alta frequéncia (MALLAT, 2008). O coefi-
ciente de escala preserva as informacoes de baixas frequéncias da imagem original,

portanto espera-se a menor propagacao do ruido nesta componente.
2.2.5 Truncamento

A transformada wavelet torna-se interessante para o problema de restauracao de
degradacao por ruido devido a possibilidade de se retirar as altas frequéncias dos
dados, visto que o ruido propaga-se nas frequéncias mais altas (RAJNI; ANUTAM,
2013). Devido a essa propagacao, a restauracao esta ligada a analise dos coeficientes
wavelet nas trés diregdes (H, V, D) (CHANG et al., 2000). Os coeficientes do bloco
diagonal (D) captam o ruido em todas as diregoes, enquanto os coeficientes horizon-
tal (H) e vertical (V), apenas na respectiva dire¢ao. Como parte do sinal também
é propagada nas altas frequéncias, a eliminacao do ruido requer um processamento
que diferencie sinal e ruido. Este estd associado ao truncamento dos coeficientes
wavelets, que é o corte dos coeficientes wavelet cujos modulos estejam acima de um
certo valor A, chamado de threshold (limiar de corte) (NIU; SHEN, 2007).

Existem duas formas principais de truncamento: soft e hard thresholding. Em ambas
¢é necessaria a determinacgao do valor de corte A segundo algum critério, discutido
na Se¢ao 2.2.5.1. Neste trabalho sera utilizada a forma soft thresholding, vista na
Equacao 2.49, como parte do método de restauracao de imagens. No truncamento
soft, visto na Equagao 2.49, os coeficientes wavelets com modulo menor do que A sao
descartados e os demais possuem seus médulos subtraidos de A. Essa diminui¢ao no
modulo de todos os coeficientes wavelets da série (shrinkage: encolhimento) produz
uma suavizagao nos dados reconstruidos. Na forma hard, no entanto, os coeficientes

com modulo acima de A ficam inalterados.

0, se | D] < A

thTf(Dij) =
sign(Djx)(|Djr — Al), se |Dij| > A

(2.49)

O critério de obteng¢ao do limiar de truncamento A e, consequentemente, o algoritmo
que o calcula a cada nivel da transformada é a parte mais relevante do método de
truncamento/filtragem do sinal. Uma propriedade em comum entre varios métodos
de truncamento ¢é a hipdtese de que o desvio padrao do ruido, o, seja inicialmente
conhecido, dado como um valor de entrada. Esta informagao geralmente é desconhe-

cida e sua estimativa pode ser dificil de ser obtida, mesmo que apenas visualmente.
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Donoho (DONOHO; JOHNSTONE, 1994) prop6s um método para estimar o desvio
padrao através do desvio médio absoluto (Equacao 2.50), e este pode ser obtido
a partir dos coeficientes do bloco diagonal de primeiro nivel de decomposicao da

transformada wavelet 2D:

_ Median(|Dy|)

2.
0.675 (2.50)

2.2.5.1 Determinacao do valor de corte

Entre os métodos de estimagao do valor de truncamento \ propostos na literatura,
destacam-se dois: VisuShrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1994) e BayesShrink (CHANG
et al., 2000). O VisuShrink utiliza o chamado threshold universal definido por Do-

noho, como mostra a equagao abaixo:

s = 0y/21og (M x N). (2.51)

A variavel o representa o desvio padrao do ruido. M x N é a dimensao do dado de
entrada (no caso de imagens). Aqui nota-se ainda que a restauragdo wavelet assume

que o ruido possui uma distribuicao de probabilidade gaussiana.

Em geral, o método VisuShrink tende a gerar um valor de A alto e com isso o processo
de truncamento acaba eliminando uma parte consideravel do sinal. Isto causa uma
suavizagao excessiva do sinal (ou da imagem) analisado(a). O threshold universal
também tem a desvantagem de ser nao-adaptativo, uma vez que é assumido como
sendo constante ao longo de todos os niveis e todos os blocos de coeficientes wavelets

no caso das imagens.

Um método mais robusto de determinagao do valor de threshold foi apresentado
como BayesShrink. Este é um método adaptativo, ou seja, cada decomposicao pos-
sui seu proprio coeficiente de threshold estimado a partir dos dados analisados.
Seu cdlculo é realizado pela Equagio 2.52 (CHANG et al., 2000). A varidncia o? é
calculada pelos coeficientes do bloco diagonal de nivel 1 pela Equacao 2.50, en-
quanto o desvio o, ¢ estimado localmente para cada bloco da decomposigao wavelet:
y=HL,LH,HH, o que permite a determinacao de um valor de corte )\, para cada

bloco.

2 1 &
Ay = 0-7’ ox = \/max@'; —02,0), 0; =— Z yfj (2.52)
n2 ~
i,0=1
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O processo geral (unidimensional) para gerar o sinal restaurado & a partir do sinal

x possui 3 etapas, descritas pelo Algoritmo 5.

Algorithm 5 Filtragem wavelet

Require: z[n], J
v« TWD,(z) < [CoDoD;...Dj_1] > v é a decomposicao do sinal original z em
J niveis por meio do Algoritmo 3
Vi = thry(v) = [CoDE D ...D¥" ] > Usa o método soft, sendo o valor de A
dado por 2.51 ou 2.52.
2=TWDI;(v"") > #[n] é o sinal reconstruido obtido por meio do Algoritmo 4

2.2.5.2 Transformacao do canal de cor

As imagens coloridas costumam ser representadas como uma composicao de canais
RGB (Red-Green-Blue, Vermelho-Verde-Azul). Estes canais representam a intensi-
dade de brilho de cada cor. Essa representacao é a mais popular, mas nao é adequada
para muitos casos por apresentar redundancia. Um exemplo ¢é o caso de transmissao,

onde a imagem precisa ser compactada para minimizar o custo de dados.

Uma representacao mais eficiente da imagem é a YCbCr, que a representa em um
canal Y chamado de luma, ou luminéancia, mais dois canais Cb e Cr chamados de
croma, ou crominancia. O canal Y contém a imagem em tons de cinza enquanto os
canais Cb e Cr contém as informagoes de cores. Estes canais podem ser compactados

e comprimidos, enquanto o canal Y contém a informagao relevante da imagem.

Esta representacao é utilizada com a transformada wavelet por preservar melhor as
altas frequéncias. Por esta atuar como um filtro passa baixa, as bandas Cb e Cr,
que possuem informacao de baixa frequéncia, sao melhor restauradas do que usando
canais RGB. Sendo assim, esta representacdo remove menos informagao de sinal
do que a representacao RGB, resultando em uma restauracao mais fiel a imagem
original (LIAN et al., 2005). A Figura 2.10 ilustra uma imagem representada nesta

base.
2.2.5.3 Cycle spin

A base das TW ortogonais possuem a propriedade de nao invariancia na translagao.
A esta propriedade é atribuida a ocorréncia do Fendémeno de Gibbs nas bordas
(COIFMAN; DONOHO, 1995). Outras transformada como a SWT (Stationary Wavelet
Transform) (FOWLER, 2005) e a DTCWT (Dual-Tree Complex Wavelet Transform)
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Figura 2.10 - Representagao YCbCr.

Fonte: Producao do autor.

(BARRI et al., 2012) sdo modificagbes da DWT e sdo invariantes e aproximadamente
invariantes na translacdo, respectivamente. Uma técnica para suprimir os artefatos
gerados pelo Fenomeno de Gibbs é realizar o processo de filtragem vérias vezes apés
deslocar as linhas e colunas da imagem em uma certa quantidade de posigoes e
calcular a média entre todas as restauragoes. Este processo é chamado de cycle spin

(COIFMAN; DONOHO, 1995).

Essa técnica consiste em considerar a imagem como uma matriz circulante, como

visto na Figura 2.11.

Sendo assim, o algoritmo do cycle spin é composto dos seguintes passos, supondo
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Figura 2.11 - Cycle spin.

Desl. 20 -

3 r“_" -i'.

Fonte: Producao do autor.

s = 5 deslocamentos:

a) Deslocar a imagem iniciando em p = 0 posigoes, nas duas dimensoes.
b) Restaurar essa imagem deslocada.

¢) Deslocar a imagem restaurada em p = —p posi¢oes. Ou seja, desfazer o

deslocamento.
d) Guardar este resultado.
e) Repetir o processo com p=p+ 1 até p = s.
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Apés a conclusao dos passos acima, € realizada uma média entre todos os resultados
(neste caso, 6 no total), e a média entre todos estes resultados é o resultado final.
Na pratica, o valor de p pode ser diferente para cada dimenséao. Sendo sq = {0, ..., s}
(linhas) e s; = {0, ..., s} (colunas), os deslocamentos sdo formados por cada combina-

¢ao diferente dos elementos entre cada conjunto: so; = {{0,0}, {0, 1},{1,0},...{s, s}.

A Figura 2.12 mostra a evolugao de trés métricas diferentes (erro, razao sinal ruido,
porcentagem de similaridade) para uma imagem qualquer. Nota-se que a partir de
7 deslocamentos a curva ¢é estavel e ndo ha ganho com mais deslocamentos. Dentre
as técnicas mencionadas, o cycle spin é a que mais contribui para o aumento mais

expressivo nos valores obtidos pelas métricas de avaliagdo (MONEGO et al., 2020).

Figura 2.12 - Evolucao das métricas de deslocamento para uma imagem qualquer.

29.0
_ 0.86 -
0.085 = 285+ &
o i
Z 0.080 £ 5804 Z 084
= n <5 o
o
0.075 - 27.5 0.82 7
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Deslocamento maximo em cada eixo  Deslocamento maximo em cada eixo  Deslocamento maximo em cada eixo

Fonte: Producao do autor.

2.3 Redes neurais

A Inteligéncia Artificial (AI: Artificial Intelligence) é uma area da ciéncia da com-
putacao dedicada a desenvolver algoritmos que facam com que maquinas possam
emular um comportamento de inteligéncia. A Al tipicamente se divide em vérias
subdreas, trés das quais sao Computagao Evolucionaria (EC: Fvolutionary Compu-
ting), Computagao Cognitiva (CC: Cognitive Computing) e programacao de lingua-

gem natural (NLP: Natural Language Programming).

Uma outra subdrea da Al é a Aprendizagem de Maquina (ML: machine learning).
Esta trata de ensinar uma maquina a resolver um problema sem programacao ex-
plicita para tal. Dentro da ML existe uma subarea muito importante chamada de

deep learning (DL) (aprendizagem profunda) — ver Figura 2.13.
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Figura 2.13 - Tlustracdo da relagdo entre inteligéncia artificial, machine learning e deep
learning.

Machine Learning

Fonte: Producao do autor.

As redes neurais artificiais (ANN: artificial neural network) (HAYKIN, 1999), tentam
modelar o comportamento de aprendizado de um cérebro. Elas foram propostas ini-
cialmente em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943), mas tiveram seu interesse renovado
apenas em 1986 principalmente devido ao algoritmo Backpropagation (RUMELHART
et al., 1986), utilizado até os dias de hoje. Outros trés fatores também contribuiram

com a retomada do interesse nesta técnica:

a) Volume de dados. A ciéncia trata com problemas cada vez maiores em

volume de dados e estes problemas sao classificados como big data.

b) Recursos computacionais. Computacao paralela com processadores multi-
nicleo e computacao hibrida sao desenvolvimentos recentes que melhoram

o aproveitamento dos algoritmos de redes neurais.

¢) Facilidade. Como consequéncia do interesse em redes neurais, foram criadas

varias bibliotecas para facilitar o seu uso.
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A rede neural percéptron mais simples possivel é composta de um tinico neurdnio,
como visto na Figura 2.14. O exemplo da figura possui trés entradas, uma tnica
saida, sendo que cada conexao de entrada possui um peso associado. O objetivo de
treinar a rede é encontrar a combinacao de pesos que melhor resolvam o problema

a partir de pesos iniciados aleatoriamente.

Figura 2.14 - Rede percéptron de um neurénio.

x1 wl
W
x3

Fonte: Producao do autor.

A saida para este e para qualquer neurdnio é a soma ponderada por pesos de conexoes
das entradas. A Equagao 2.53 é a forma geral para calcular a saida de qualquer
neurénio (HAYKIN, 1999):
z(w, ) = g: wjz; +b (2.53)
j=1
em que z ¢ a salda da rede, x sdo as entradas, w sao os pesos de cada conexao e b é

0 Vviés.

A Equacao 2.53 é linear. De forma a melhorar o aprendizado, é necessario introduzir
nao-linearidade na saida de cada neuronio através de uma func¢io de ativacio f

(HAYKIN, 1999, p. 10). Adaptando a Equagao 2.53, obtém-se a Equagao 2.54.

y(w,z) = f {Z w;zj +bf, (2.54)

j=1

Exemplos de fungao de ativac¢ao sao o retificador linear (TOTH, 2013) (ReLu: Rec-
tified Linear Unit), visto na Equagdo 2.55, e a fungao sigmoide, vista na Equagao
2.56

flz] = max(0, 2) (2.55)
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fle) = (2.56)

. Como a rede de um tnico neurénio é muito simples para se resolver um problema
real, as redes sdo compostas de varios neuronios artificiais, distribuidos em camadas
e esta arquitetura de rede é chamada de rede percéptron de miltiplas camadas (MLP:
Multilayer Perceptron) (HAYKIN, 1999, p. 21). A Figura 2.15 ilustra uma rede ge-
nérica de n neurénios e m camadas. As camadas se dividem em camada de entrada
(em verde), camadas escondidas (em amarelo) e camada de saida (em vermelho). A
camada de saida pode conter uma ou mais saidas. Apesar de nao constar na figura,

cada conexao possui seu proprio peso.

Figura 2.15 - Rede percéptron de miiltiplas camadas: em verde: camada de entrada, em
amarelo: camadas escondidas, em vermelho: camada de saida.

Fonte: Producao do autor.

As ANN utilizam aprendizagem supervisionada: a rede recebe um conjunto de da-
dos fonte e um conjunto correspondente de dados alvo, chamado de conjunto de
treinamento (HAYKIN, 1999, p. 24). Considera-se que a rede aprendeu a resolver um
problema se, ao introduzir um dado fonte de fora do conjunto de treinamento, a rede

identifica a solucao com a qualidade desejada.

Ainda falta uma informacao a rede: como medir o seu progresso de aprendizado? Esta
medigao ¢ feita pela fungao custo (loss function). A fungao pode ser, por exemplo,
o erro quadrético, visto na Equacao 2.57, em que z é o resultado obtido pela rede e

t é o resultado alvo: N

[2(w,x) —t]? . (2.57)

n=1

E(w) =

N —
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A rede ajusta os pesos minimizando a fun¢do acima (HAYKIN, 1999, p. 51). No
algoritmo backpropagation, a funcao custo é minimizada computando o seu gradiente
e realizando a operacao de descida do gradiente, por um método de otimizacao. Um

exemplo de fungao de otimizagao é a funcdo Adam (KINGMA; BA, 2014).

A rede necessita de um conjunto de dados para o processo de aprendizado. A identi-
ficacdo da matriz de pesos de conexao pode ser calculada por um processo iterativo
em que as iteracoes sao chamas de épocas. Cada época é uma etapa em que a rede
inicia o processo de célculo do erro das entradas a partir de pesos ajustados pelo

algoritmo backpropagation na época anterior.

Assim, uma rede neural é composta dos seguintes elementos

« Entradas (z;) Imagem degradada.
o Pesos (w;): sdo ajustados durante a fase de treinamento.
« Viés (b;): também sdo ajustados durante a fase de treinamento.

« Fungao de ativa¢ao (f): introduz nao linearidade na soma ponderada des-

crita na Equagao 2.53.

« Funcao custo (E(w)): é a discrepancia para ajuste dos pesos. Um exemplo

é o erro médio quadratico da Equacao 2.57.

o Funcao de otimizacao: calcula os novos pesos para a iniciar a préxima

época.

As variaveis de configuracao da rede, inclusive o processo de aprendizado — como
(tipo de otimizador, nimero de camadas, nimero de neur6nios, tipo de fungao de
ativagdo, pardmetros para otimizador e para a fungao de ativagdo), sdo chamadas

de hiperparametros.

Outro hiperparametro muito importante utilizado em redes neurais é a taxa de
aprendizagem, que define o passo com que o gradiente se move em dire¢ao ao mi-
nimo (GOODFELLOW et al., 2016, p. 84). Uma taxa de aprendizagem muito alta tem
como consequéncia uma maior probabilidade da rede estagnar em um minimo local,
enquanto uma taxa de aprendizagem muito baixa faz com que a rede precisa de
muito mais épocas para chegar ao resultado esperado. Algoritmos mais avancados
utilizam taxas de aprendizado varidveis durante o treinamento (GOODFELLOW et al.,

2016, p. 271).
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Estas sao variaveis que o engenheiro escolhe e nem sempre essa escolha resulta numa
combinacao 6tima. Quando os hiperparametros sao otimizados por meio de outro

problema de otimizacao, diz-se que a rede é auto-configurada.
2.3.1 Redes convolucionais

A rede percéptron de multiplas camadas pode ser utilizada para tratamento de ima-
gens, mas esta nao preserva informacao espacial da imagem — a MLP aceita apenas
um vetor como entrada (ver Figura 2.15), portanto a imagem precisaria ser linea-
rizada. Para lidar com imagens foi proposta uma nova classe de rede denominada
rede convolucionais (LECUN et al., 1989). Esta analisa a imagem por blocos, o que
preserva a informagao espacial. As redes convolucionais (Figura 2.16) e tem sido am-
plamente utilizada em varias aplicagoes, principalmente envolvendo imagens (SUN
et al., 2021; HAMILA et al., 2021; PODER, 2021).

Feature maps

Figura 2.16 - Modelo de uma rede convolucional.
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Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Janelas de convolucao deslizam sobre a imagem aprendendo atributos de alto nivel, e entre
cada camada a imagem ¢é subamostrada para aprender atributos de baixo nivel.

Fonte: Wikipedia (2020b).

Essa classe de rede é capaz de extrair atributos de uma imagem através de operagoes
de convolugao. Uma janela de tamanho pré-definido desliza pela imagem e é capaz
de aprender atributos (feature maps) da mesma. Os atributos podem ser de alto
nivel para uma imagem maior, ou de baixo nivel para uma imagem menor. Quanto
menor o nivel, maior é a quantidade de detalhes que a rede consegue aprender sobre

a imagem.

Cada janela de convolugao é o nicleo da rede. Os ntcleos costumam ser janelas de

tamanho 3 x 3, 5 X 5, 7 X 7 e sdo posteriormente convoluidos com uma regiao de
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mesmo tamanho da imagem. Cada camada convolucional é definida por um nimero
de nicleos. Nas redes convolucionais, os pesos sao os valores dos nicleos e cada
neurdnio é representado pelos valores de cada nucleo. Os ntcleos sao representados

na Figura 2.16 pelas janelas na imagem e em cada camada.

Outro tipo de camada importante na rede convolucional é a camada de pooling,
vista na Figura 2.17, que realiza uma sub-amostragem da imagem, reduzindo seu
tamanho. A operacao de pooling mais comum é a maz pooling, em que um bloco da
imagem ¢ representado pelo maior elemento do bloco. Esta camada é representada

na Figura 2.16 pela operagao subsampling.

Figura 2.17 - Exemplo de uma operacdo MaxPooling.
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Fonte: Wikipedia (2020b).

As redes convolucionais tém sido empregadas com sucesso em problemas de classifi-
cagdo (LECUN et al., 1998), segmentacdo (RONNEBERGER et al., 2015) e restauragao
de imagens (YE et al., 2020). As redes neurais, em geral, sdo independentes do tipo de
degradacgao, o que representa uma vantagem em relacao aos métodos anteriores. A
rede Noise2Noise (LEHTINEN et al., 2018) ilustra um caso de restauragao de imagens

utilizando varios tipos de degradacao, incluindo texto.

A vprincipal contribuicao de Lehtinen et al. (2018) foi mostrar que uma rede neu-
ral pode aprender a restaurar imagens utilizando dados alvo degradados, dai o
nome “Noise2Noise”. Entretanto, devido aos resultados com imagens nao degra-
dadas apresentarem melhores resultados, este trabalho utilizara como referéncia o

modelo apresentado anteriormente, com os dados fonte degradados e dados alvo
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nao degradados. Quando a rede é treinada com dados alvo degradados, é chamada
“Noise2Noise” e quando ¢é treinada com as imagens originais como dados alvo, é
chamada “Noise2Clean”. Ambas as redes serao referidas posteriormente como pelo

nome em comum “rede convolucional”.

Em termos de implementacao, a rede convolucional original utiliza uma rede pro-
funda do tipo RED30 (MAO et al., 2016). Neste trabalho, serd utilizada uma arqui-
tetura do tipo SRResNet (LEDIG et al., 2017).

A SRResNet é uma rede profunda com 35 camadas convolucionais projetada para
problemas de super-resolugao, mas que foi treinada com dados para restauracao.
Esta utiliza camadas residuais (HE et al., 2015) que permitem que a rede “salte”
camadas durante o processo de aprendizagem. A Figura 2.18 ilustra este processo,

onde a camada I-2 salta para a camada I, ignorando a camada I-1.

Figura 2.18 - Redes com residuais (ResNet).
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Fonte: Wikipedia (2021b).

A rede neural descrita em Lehtinen et al. (2018) teve como conjunto de treinamento a
quantidade de 50.000 imagens, porém a implementagao disponivel em Uchida (2018)
utiliza apenas 291 imagens. Em ambos os casos, essas imagens sao provenientes do
banco de imagens ImageNet (IMAGENET, 2020) e sdo dos mais variados contextos.
O conjunto de dados fonte foi formado utilizando ruido gaussiano variavel de 0% a
50% de desvio padrao (UCHIDA, 2018) nessas imagens. A funcao custo utilizada no
treinamento desta rede foi o erro médio quadratico, a fungao de otimizacao utilizada

foi a Adam e o treinamento foi realizado com 60 épocas. A taxa de aprendizado foi
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variavel e decrescente a cada época, entre 0.01 e 0,00125. A funcao de ativagao
utilizada foram a ReLU parametrizada, uma modificacao da Equacao 2.55 em que
a variavel z é multiplicada por um fator a, que é estimado durante o processo de

aprendizagem.
2.3.2 Filtro Neural Multiescala

As redes e configuracoes citadas anteriormente necessitam de um banco de dados
de imagens para gerar resultados proximos ao esperado. Uma outra abordagem
para treinar redes neurais para restauracao de imagens foi mencionada na sub-se¢ao
anterior, com a estratégia do filtro neural multi-escala (MSNF: multiscale neural
filter) (CASTRO et al., 2008), que possui a vantagem de ter apenas uma unica
imagem como conjunto de treinamento. O processo geral deste filtro é visto

na Figura 2.19. As trés etapas do processo serao vistas a seguir.

A imagem unica utilizada para gerar o conjunto de treinamento é uma sobreposi¢ao
de 256 circulos de raio 0 a 255, com valor de brilho igual ao valor do raio. A Figura
2.20 mostra a esquerda a imagem dos circulos da imagem nao degradada, que gerara
o conjunto de dados alvo (referéncia), e a direita a imagem dos circulos degradados

— esta serd utilizada para gerar os dados fonte (dados de entrada).

O termo “multiescala” se refere a uma nova janela que contém a unido das trés
janelas mencionadas. A uniao é definida como a extragdo de 9 pizels de cada uma
das janelas em torno de um pizel central, segundo o formato apresentado na Figura
2.21b. Assim uma outra janela 7 x 7 é obtida. Esta nova janela é também associada

ao conjunto de treinamento.

No MSNF, o conjunto de treinamento é formado a partir de janelas (ndo convoluci-
onais) de tamanhos 3 x 3, 5 x 5, 7 x 7 em torno de cada pizel da imagem degradada.
Cada janela é associada ao pizel central correspondente da imagem limpa, como
visto na Figura 2.21a. Sendo assim, o método MSNF considera as adjacéncias de

cada pizel no conjunto de treinamento.

A Figura 2.22 mostra o processo de treinamento desta rede. Os vetores de entrada
sao enviados para uma camada escondida de 28 neurdnios, cuja saida é enviada para
a camada de saida e gera um pixel correspondente sem ruido. Apés a extracao, é
realizado o processo de linearizacdo (Figura 2.21a). Cada janela 3 x 3,5 x 5, 7 x 7 é
linearizada (cada coluna ao final da linha anterior), como um vetor de 9 elementos, e

estes vetores sao linearizados na ordem correspondente e transformados em um vetor
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Figura 2.19 - Processo geral do filtro neural multiescala.
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Fonte: Castro (2009).

Figura 2.20 - Imagens do conjunto de treinamento.

Fonte: Producao do autor.

43



Figura 2.21 - MSNF. (a) (b) filtro sub-amostrado da janela 7x7.
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Fonte: Castro et al. (2008).

unico contendo 27 elementos. A associacao entre este vetor e o pizel correspondente

ao elemento central da janela forma o conjunto de treinamento.

O processo de treinamento é realizado transformando o problema em um problema
de regressao utilizando o erro médio quadratico como funcao custo. A restauragao é
realizada pizel a pizel, extraindo janelas da imagem a ser restaurada e encontrando

o pizel correspondente.

A rede foi treinada inicialmente com uma camada de entrada com 27 neurdnios, uma
camada escondida com 28 neur6nios, e uma saida. A funcao de ativagao utilizada

tanto para a camada escondida quanto a camada de saida foi a logistica sigmoidal.
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Figura 2.22 - Processo de treinamento do MSNF.
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3 ASPECTOS COMPUTACIONAIS E TESTES DE VALIDACAO

Neste capitulo sao abordados diferentes aspectos computacionais relacionados ao
problema central de andlise de imagens e aos testes numéricos realizados para va-
lidacdo da metodologia proposta. Na Se¢ao 3.1 sdo apresentadas as imagens teste
utilizadas para a realizagao dos experimentos, na Se¢ao 3.2 sao apresentados os mo-
delos de degradacao de imagens considerados nos testes de validacao, na Secao 3.3,
as métricas para a avaliacdo da qualidade da restauragdo sao apresentadas, e na
Secao 3.4 alguns aspectos relevantes sobre o ambiente de execucao sao destacados
com o intuito de permitir ao leitor a implementacdo e comparacao dos resultados
obtidos.

3.1 Imagens teste

Para a realizacdo dos experimentos, foram escolhidas oito imagens astronomicas
provenientes da fonte HubbleSite (HUBBLESITE, 2020), que disponibiliza imagens
do telescépio espacial Hubble sob uma licenca compativel a dominio publico. Em

ordem de 1 a 8, as imagens astronomicas sao:

e Westerlund

« NGC 3147

o Jupiter

o NGC 4258

e Cluster Phoenix

e Saturno

« NGC 6744

» Galéxia do Triangulo

As Figuras 3.1 a 3.8 mostram, da esquerda para a direita, cima para baixo, a imagem

original, degradada 5%, degradada 15% e degradada 25%, respectivamente.
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Figura 3.1 - Figura 1 - Westerlund.

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

() 15%, (d) 25%.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 3.2 - Imagem NGC 3147.
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Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

() 15%, (d) 25%.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 3.3 - Figura 3 - Jupiter.

() (d)

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 3.4 - Figura 4 - NGC 4258.

0 g

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 3.5 - Figura 5 - Cluster Phoenix.

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 3.6 - Figura 6 - Saturno.

() (d)

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 3.7 - Figura 7 - NGC 6744.

(d)

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Produgao do autor.
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Figura 3.8 - Figura 8 - Galaxia do Tridngulo.

(© @

Das figuras acima: (a) original; e degradadas com ruido gaussiano de desvio padrao: (b) 5%,

(c) 15%, (d) 25%.

Fonte: Produgao do autor.

A escolha das imagens foi feita com base nas diferentes caracteristicas de cada uma:

a) predominancia de altas frequéncias (imagens 1, 7, 8), balanceamento entre
altas e médias frequéncias (imagens 2, 4, 5) e predominancia de baixas

frequéncias (imagens 3, 6).
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b) Diferentes objetos: planetas, galdxias, nebulosas. Caracteristicas que po-
dem dificultar o processo de restauracao (estrelas que podem ser confun-

didas com ruido).

3.2 Modelo de degradacgao

Todas as imagens acima mencionadas foram redimensionadas (degradadas) para o
tamanho padrao de 512x 512 pixels e, caso necessario, recortadas para uma dimensao
quadrada preservando as caracteristicas mais relevantes para os critérios de escolha

das imagens.

As imagens a serem restauradas sao imagens sintéticas obtidas adicionando um ruido

gaussiano aditivo com desvio padrao o a imagem /;;, obtendo a imagem ruidosa I;:

[qu = IZ](l + O'Vij), (31)

sendo v;; uma variavel aletoria com distribuicao gaussiana:

1 2 2
P(z) = e~ (z=1)*/(20%) (3.2)
oV 2T

com média i = 0 e desvios padrao o = 5%, 15% e 25%, compondo 3 tipos de imagens
degradadas. As oito imagens foram consideradas na sua forma colorida. Na restau-
racao das imagens, foi considerada a representacao RGB, exceto para a restauragao
com wavelets, onde foi considerada a representagio YCbCr — ver Secao 2.2.5.2. O

ruido é adicionado individualmente a cada canal RGB.
3.3 Meétricas de avaliacao

Apobs a obtengao das imagens com ruido, o processo de restauracdo pelos méto-
dos anteriormente descritos foi iniciado. A avaliacdo da qualidade da restauracgao
pode ser realizada por diferentes métricas. Neste trabalho, as métricas (avaliagao
da qualidade da restauracao) utilizadas para comparacao foram o erro médio qua-
drético normalizado (NRMSE: Normalized Root-Mean-Squared Error — Erro médio
quadrdtico normalizado, ver Equagao 3.3), a Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR, ver
Equagao 3.4) e a similaridade estrutural (SSIM: Structural Similarity Index Mea-

sure).
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3.3.1 Erro médio quadratico normalizado

O NRMSE calcula o erro médio quadratico normalizado entre duas imagens. Este
método é calculado pela normal euclidiana do erro entre a imagem original I e a
imagem degradada I,.y relativo a norma euclideana da imagem original. Ele ¢ dado

pela Equacao 3.3:

I—1.
NRMSE = HHIHfH (3.3)
3.3.2 Razao sinal-ruido de pico
A PSNR é descrita pela Equagao 3.4:
2
PSNR =101 — 4

em que L é o maior valor de brilho representavel pela imagem. No caso das imagens
representadas em ponto flutuante, L. = 1. No caso de valores inteiros de 8 bits,
L = 255.

3.3.3 Medida de indice de similaridade estrutural

A medida de indice de similaridade estrutural (SSIM) é uma métrica de similaridade
entre uma imagem e a sua referéncia. Ela é vista como a combinacdo entre as com-
paracoes de luminancia, contraste e estrutura entre as duas imagens — ver Figura

3.9.

O SSIM utiliza duas janelas deslizantes x e y calculando luminancia, contraste e es-
trutura por blocos. A luminancia [, contraste ¢ e estrutura s sao dados nas Equacoes

3.5a3.7:

2:“:6;“ +C

x Y 1

20,0, + Co
cloy) = 2 (3.

T Y

Oy + c3
) = ) 3 7
s(ry) = L5 (3.7

o7



Figura 3.9 - Diagrama do SSIM.
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Fonte: Wang et al. (2004).

em que p sao as médias e o o desvio padrao de cada janela, e 0., a covariancia entre
as janelas z e y. O SSIM é dado como combinagao entre I(z,y), c¢(z,y) e s(z,y)

como na Equagao 3.8:

SSIM (z,y) = l(z,y) X c(x,y) x s(z,y). (3.8)

A Equacao 3.8 pode ainda ser ponderada atribuindo pesos a cada fator, mas assume-
se que os trés tém o mesmo peso. As constantes ¢y, ¢z € c3 sdo dadas na Equagao

3.9 a 3.11, em que L representa a mesma variavel da Equacao 3.4.

c, = (ki L)?, k= 0.01 (3.9)

co = (koL)? ky = 0.03 (3.10)
C

3 = 52 . (3.11)

A SSIM néao ¢ aplicada na imagem inteira, mas em janelas de tamanho arbitra-
rio, sendo que neste trabalho o tamanho utilizado foi igual a 7. Estas janelas sao
deslocadas com passo igual a 1 pixel e percorrem toda a imagem. A amplitude do
resultado é um valor entre 0 e 1. A similaridade é dita total para SSTM(x,y) = 1,

e dissimilaridade total quando for 0. Assim, o resultado pode ser interpretado como
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uma porcentagem de similaridade.
3.4 Ambiente de execucao

O ambiente de execucao dos testes é composto de um interpretador Python 3.7.3,
Debian 10, os pacotes scikit-image (WALT et al., 2014) versao 0.17.3, SciPy (VIRTA-
NEN et al., 2020) versao 1.4.1, TensorFlow (ABADI et al., 2015) versao 2.3, PyWavelets
(LEE et al., 2019) versao 1.1.1 e Octave versao 4.4.0.

Os algoritmos considerados para as transformadas Wavelet biortogonal direta e in-
versa, disponiveis no pacote PyWavelets, foram testados fazendo as decomposicoes e
reconstrugoes para diferentes dados iniciais. O erro obtido em cada um dos casos foi

da ordem de 107'2, tanto para dados peri6édicos quanto para dados nao periédicos.

As trés métricas utilizadas (NRMSE, PSNR, SSIM) estao disponiveis no pacote
scikit-image e no sub-pacote metrics, que foram utilizadas com os parametros pa-

drao.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados sao apresentados para restauracao de imagens pelos
métodos: (i) regularizacao (Tikhonov-2, variagao total, Wiener nao supervisionado
e entropia), (ii) transformada wavelet, (iii) rede convolucional e (iv) filtro neural
multiescala. Os casos para diferentes niveis de ruido sao avaliados pelas métricas
NRMSE, PSNR e SSIM, citadas anteriormente.

Para a comparacao visual, sao apresentadas 6 imagens dispostas em uma grade 3 x 2.
A coluna a esquerda apresenta as imagens degradadas, sendo que em cada linha a
imagem contém um nivel de ruido distinto (em ordem de cima para baixo: 5%, 15%,
25%). A coluna a direita apresenta a restauragao correspondente, de acordo com o

método escolhido.

As tabelas apresentam as métricas obtidas em cada resultado. Cada linha é uma
imagem (1 a 8, ver Secao 3.1) e cada uma das nove colunas uma métrica. As colunas
sao agrupadas em trés de trés elementos, sendo trés niveis de ruido e trés métri-
cas para cada. A Tabela 4.1 apresenta estas métricas para 8 imagens degradadas

mostradas na Secao 3.1, para exemplo e comparacao da qualidade das restauragoes:

Tabela 4.1 - Métricas das imagens degradadas.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 0.129 26.07 0.75 0.358 17.21 0.32 0.552 13.45 0.18
2 0.171 26.09 0.7 0.468 17.35 0.26 0.72 13.61 0.13
3 0.121 27.53 0.61 0.353 18.23 0.15 0.566 14.14 0.06
4 0.178 26.13 0.67 0.492 17.32 0.23 0.756 13.59 0.11
5 0.214 26.22 0.64 0.562 17.84 0.22 0.871 14.04 0.11
6 0.152 28.33 0.51 0.449 18.91 0.12 0.734 14.64 0.06
7 0.158 26.03 0.72 0.446 17.04 0.26 0.683 13.34 0.13
8 0.157 26.02 0.75 0.445 16.99 0.29 0.683 13.26 0.14

4.1 Regularizagao

Resultados sao apresentados para as técnicas de regularizacao: Tikhonov-2, Entropia
e filtro de Wiener nao-supervisionado. Shiguemori e co-autores (SHIGUEMORI et al.,
2017) avaliaram a regularizagdo de Tikhonov de ordens zero, um e dois e foi o

operador Tikhonov-2 que apresentou os melhores resultados. Desta forma, somente
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este tipo de regularizador foi aplicado ao processo de restauracao.

4.1.1 Tikhonov-2

O método Tikhonov utilizado foi uma conversao 1:1 em Python da implementagao
em MATLAB que foi utilizada em (SHIGUEMORI et al., 2017). O valor do pardmetro

de regularizagdo « foi estimado pelo método da discrepancia de Morozov, resultando

em a =~ 2.2. A solucgao foi calculada no dominio da frequéncia.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam os resultados visuais para a regularizacao por Tikho-

nov de ordem 2. Nota-se que a restauragao introduz um borramento, ou suavizagao

excessiva na imagem, principalmente para o nivel de ruido mais baixo.

A Tabela 4.2 mostra as métricas da restauragao obtida pela regularizacao Tikhonov-

2. Nota-se uma leve degradacao no caso do ruido baixo (5%), mas a qualidade da

restauracao ¢ bem mais evidente com um nivel de ruido maior.

Tabela 4.2 - Métricas para a regularizagao Tikhonov-2.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 0.156 24.45 0.79 0.168 23.76 0.75 0.201 22.22 0.68
2 0.129 28.52 0.86 0.157 26.84 0.8 0.222 23.84 0.72
3 0.076 31.63 0.75 0.152 25.54 0.49 0.245 21.41 0.4
4 0.123 29.39 0.87 0.154 27.39 0.81 0.224 24.17 0.73
5 0.097 33.09 0.96 0.16 28.78 0.88 0.278 23.94 0.77
6 0.166 27.53 0.59 0.269 23.36 0.26 0.403 19.85 0.19
7 0.134 27.51 0.79 0.154 26.3 0.74 0.197 24.15 0.68
8 0.151 26.4 0.69 0.168 25.43 | 0.66 0.207 23.62 0.6

A Tabela 4.3 mostra as métricas da restauragao obtida pela regularizacao Tikhonov-

1. Nota-se que, pelas métricas, este método ¢é levemente inferior ao Tikhonov-2.
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Figura 4.1 - Resultados da imagem Westerlund com a regularizacdo Tikhonov-2.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.2 - Resultados da imagem Saturno com a regularizacao Tikhonov-2.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.3 - Métricas para a regularizagdo Tikhonov-1.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.161 24.16 | 0.78 0.173 2351 | 0.74 0.205 22.05 | 0.67
0.133 28.27 | 0.85 0.158 26.76 0.8 0.219 23.95 | 0.72
0.083 30.86 | 0.74 0.156 25.34 | 0.48 0.247 21.34 | 0.38
0.125 29.21 | 0.87 0.155 27.37 | 0.81 0.222 24.24 | 0.72
0.106 32.36 | 0.95 0.163 28.62 | 0.88 0.28 23.9 0.77
0.178 26.94 | 0.58 0.278 23.08 | 0.25 0.41 19.7 0.18
0.137 2732 | 0.79 0.154 26.26 | 0.74 0.194 24.26 | 0.68
0.151 26.38 | 0.69 0.166 25.53 | 0.66 0.203 23.78 0.6

OO Ol i Wi+

A Tabela 4.4 mostra as métricas da restauragao obtida pela regularizacao Tikhonov-
0. Neste caso, ha degradacao. Todas as métricas sao inferiores a da imagem degra-
dada.

Tabela 4.4 - Métricas para a regularizagao Tikhonov-0.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.838 9.83 0.23 0.839 9.81 0.22 0.841 9.8 0.22
0.836 12.31 | 0.27 0.837 12.3 0.26 0.836 12.31 | 0.27
0.834 10.77 | 0.66 0.837 10.74 | 0.59 0.842 10.69 | 0.47
0.836 12.71 | 0.29 0.838 12.7 0.28 0.837 12.71 | 0.28
0.835 14.4 0.32 0.835 14.4 0.34 0.833 14.42 | 0.36
0.837 13.5 0.81 0.841 13.46 | 0.66 0.849 13.38 | 0.48
0.837 11.57 | 0.24 0.839 11.56 | 0.23 0.838 11.56 | 0.22
0.838 1149 | 0.21 0.84 11.47 0.2 0.839 11.48 | 0.19

CO 1 O U W N

4.1.2 Entropia

A nao linearidade do operador de entropia aumenta o esforco computacional, pois
¢ necessario resolver um problema de otimizagdo com M x N varidveis (nimero de
pixels da imagem). Para avaliar o método, a dimensao ou resolugao da imagem foi
reduzida para 64 x 64 pixels, sendo mapeada para tons de cinza. Similar a regu-
larizacao de Tikhonov, a solucao inversa no dominio espacial pode ser obtida com
operadores entrépicos de diferentes ordens, que requer a identificacao de distintos

parametros de regularizacao, como em outros métodos deste tipo de estratégia.
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Mesmo com a reducao da resolugdo da imagem, os resultados nao foram razoaveis
com a entropia, testada com todas as ordens, utilizando o otimizador de gradiente
conjugado sem precondicionamento implementado na fungdo optimize.fmin_cg no
pacote SciPy e a prépria imagem degradada como condicdo inicial. A Figura 4.3
mostra uma tentativa de restauracao por este método utilizando uma convolucao da
PSF utilizada na restauracao pelo funcional de Tikhonov, com parametro de regula-
rizacdo o = 0, 5, onde a propria imagem degradada é usada como estimativa inicial.
O elevado custo computacional também dificultou a experimentagdo numérica dos

parametros livres.

Figura 4.3 - Tentativa de regularizagdo por entropia.

A esquerda: image Westerlund degradada com ruido 15%. Direita: tentativa de restauracio
por regularizagao de entropia.

Fonte: Produgéao do autor.

4.1.3 TVR

Para este método, foi utilizada a implementacao disponivel no pacote scikit-image,
na fungdo restoration.denoise_tv_chambolle, com o algoritmo Chambolle. O
valor do parametro de regularizagdo @ = 0.1 — Equagao 2.25 — com 200 iteragoes foi

usado nos experimentos de restauracao.

A Tabela 4.1.3 mostra os resultados para o método TVR. Conforme mencionado,
este método foi proposto para melhorar a suavizacdo que ocorre na regularizagdo
com operadores lineares como o de Tikhonov. E possivel observar na Tabela 4.1.3

uma melhoria das métricas deste método em todas as imagens com ruido de até
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15%, enquanto Tikhonov-2 apresenta métricas melhores para o caso com ruido de
25%.

Tabela 4.5 - Métricas para o método TVR.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.095 28.7 0.88 0.127 26.24 | 0.81 0.236 20.85 | 0.53
0.099 30.86 0.9 0.14 27.86 | 0.83 0.328 20.44 | 0.46
0.061 33.47 | 0.77 0.148 25.81 | 0.49 0.283 20.17 | 0.27
0.095 31.62 0.9 0.138 28.35 | 0.83 0.308 21.39 | 0.48
0.061 37.14 | 0.97 0.144 29.66 | 0.89 0.363 21.64 | 0.53
0.092 32.64 | 0.62 0.241 2431 | 0.27 0.417 19.55 | 0.15
0.112 29.08 | 0.82 0.138 2722 | 0.77 0.275 21.25 | 047
0.133 2751 | 0.74 0.154 26.17 0.7 0.283 2091 | 0.45

OO Ul i Wi+

As Figuras 4.4 e 4.5 mostram os resultados com a filtragem TVR. Nota-se que o ruido
gaussiano ¢ mais aparente em relagao a Tikhonov-2. Entretanto, a imagem é mais
nitida neste método enquanto a restauracao por Tikhonov-2 introduz borramento

excessivo na imagem.
4.1.4 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener é uma das técnicas mais difundidas e mais utilizadas em restaura-
¢ao de imagens. Sua popularidade é justificada devido a facilidade de implementagao,
boa qualidade da imagem restaurada e com muitas implementacoes atualmente dis-
poniveis. o filtro de Wiener nao supervisionada empregado foi da implementacao do
pacote scikit-image, disponivel na fungdo restoration.unsupervised wiener. O

valor de « foi estimado pelo método descrito em Orieux et al. (2010).

Os resultados com o filtro de Wiener correspondem a implementagdo de Wiener
nao-supervisionado como disponibilizado no pacote scikit-image. A nao-supervisao
significa que o parametro de regularizacao é estimado por um método automatico,
no caso Gibbs Sampler (ORIEUX et al., 2010).

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram os resultados obtidos com esse filtro. Visualmente, os
resultados sao semelhantes ao filtro Tikhonov-2 para os casos de ruido 5% e 15%.
Para o caso de ruido 25%, a restauracao por Tikhonov-2 apresenta uma suavizagao

maior da imagem, enquanto Wiener apresenta uma restauragao mais discreta.
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Figura 4.4 - Resultados da imagem Westerlund com o filtro TVR.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.5 - Resultados da imagem Saturno com o filtro TVR.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.6 - Resultados da imagem Westerlund com o filtro de Wiener.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.7 - Resultados da imagem Saturno com o filtro de Wiener.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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A Tabela 4.6 mostra as métricas dos resultados obtidos com o filtro de Wiener nao-
supervisionado. Nota-se que ele possui métricas melhores que o filtro Tikhonov-2

para ruidos baixos (5% e 15%), mas levemente piores para o nivel de ruido 25%.

Tabela 4.6 - Métricas para o filtro Wiener.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.092 29.0 0.88 0.15 24.76 | 0.73 0.204 22.11 | 0.61
0.086 32.05 | 091 0.16 26.68 | 0.76 0.245 2297 | 0.63
0.059 33.73 | 0.77 0.16 25.11 | 0.46 0.262 20.84 | 0.34
0.098 31.38 0.9 0.17 26.57 | 0.74 0.258 22.94 0.6
0.079 34.92 | 0.94 0.183 27.57 | 0.78 0.317 22.82 | 0.62

0.1 31.99 0.6 0.254 23.87 | 0.25 0.407 19.75 | 0.17
0.104 29.72 | 0.86 0.16 25.92 0.7 0.225 23.0 0.58
0.122 28.19 | 0.79 0.174 25.12 | 0.65 0.233 22.6 0.54

0 3 O UL Wi -

4.2 Filtragem wavelet

A restauracao por transformada wavelet, foi também utilizado rotinas do pacote
scikit-image, que contém uma sub-rotina de restauracao por transformada wavelet
(restoration.denoise__wavelet) e os métodos de thresholding VisuShrink e BayesSh-
rink. O scikit-image utiliza o pacote PyWavelets (LEE et al., 2019) para os algoritmos
de decomposicao wavelet. Todas as wavelets utilizadas neste trabalho provém desse

pacote.
4.2.1 Referéncia

A transformada wavelet possui uma extensa selegdo de parametros livres (tipo de
wavelet, método de truncamento, niveis de decomposicao, método de estimacao do
valor de truncamento, canal de cor, deslocamentos), que podem ser combinados
de forma a maximizar a qualidade segundo as métricas apresentadas na Sec¢ao 3.3.
Apoés experimentacao com diferentes valores dos pardmetros (ver Secao 4.2.2), os

parametros que maximizam a qualidade dos resultados sao:

o Wawvelet: Haar
o Método de truncamento: soft
e Niveis de decomposicao: 3
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e Canal de cor: YCbCr
e Deslocamentos: 7

« Estimacao do valor de truncamento: BayesShrink

As Figuras 4.8 e 4.9 mostram o resultado da restauragao com a transformada wavelet
segundo os parametros definidos acima. Nota-se na Figura 4.8 uma boa qualidade
da restauragao até o nivel de ruido 15% e uma perda de contraste acima desse nivel.

Na Figura 4.9, nota-se uma dificuldade em restaurar as areas escuras da imagem.

A Tabela 4.7 mostra as métricas obtidas por essa técnica de restauracao. Nota-se que
esta combinacao de parametros produz resultados superiores ao Filtro de Wiener,
este sendo usado na literatura como referéncia de qualidade a qual os algoritmos

devem ser comparados.

Tabela 4.7 - Métricas para a Transformada Wavelet.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.065 32.03 | 0.94 0.122 26.53 | 0.84 0.174 23.46 | 0.77
0.066 34.32 | 0.95 0.125 28.8 0.87 0.195 24.96 0.8
0.053 34.67 | 0.78 0.146 25.91 | 0.49 0.237 21.71 | 041
0.071 34.14 | 0.94 0.127 29.09 | 0.87 0.195 25.36 | 0.82
0.052 38.5 0.98 0.124 30.96 | 0.94 0.25 24.88 | 0.87
0.086 33.3 0.61 0.234 2458 | 0.27 0.38 20.36 0.2
0.085 31.44 | 0.89 0.13 27.74 0.8 0.172 25.33 | 0.75
0.115 28.75 0.8 0.151 26.36 | 0.69 0.184 24.64 | 0.66

0 3 O U= W N

4.2.2 Comparagoes com a referéncia

Nesta subsecao, serao apresentadas as influéncias de cada parametro. As tabelas a
seguir representam a diferenca das métricas da imagem referéncia da subsecdo an-
terior, menos as métricas da transformada wavelet com os parametros modificados
em cada tabela. Ou seja, o NRMSE negativo e as PSNR e SSIM positivas repre-
sentam o quanto tal parametro contribui positivamente na restauracao. Os demais

parametros sao mantidos como na transformada de referéncia.

A Tabela 4.8 mostra a influéncia da conversao do canal de cor para YCbCr. Nota-se

que em apenas um caso (imagem 1 - Westerlund - 5%) existe uma degradacao nessa

73



Figura 4.8 - Resultados da imagem Westerlund com a transformada Wavelet Haar, para-
metros de referéncia.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.9 - Resultados da imagem Saturno com a transformada Wavelet Haar, pardme-
tros de referéncia.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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conversao. Nos demais casos, a contribuicao fica entre 0.6 e 1dB na PSNR para o

ruido de 5% e a contribui¢do diminui conforme o ruido aumenta.

Tabela 4.8 - Diferenca entre a Transformada Wavelet com e sem a conversao para YCbCr,
mantendo s = 7.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 0.001 -0.14 | 0.01 -0.008 0.54 0.03 -0.006 0.29 0.02
2| -0.005 0.6 0.01 -0.006 0.39 0.02 -0.004 0.18 0.01
3| -0.005 0.76 0.01 -0.004 0.23 0.01 -0.003 0.12 0.01
4 | -0.005 0.6 0.01 -0.007 0.45 0.01 -0.004 0.19 0.01
5 | -0.006 0.95 0.0 -0.012 0.79 0.01 -0.011 0.39 0.03
6 -0.01 0.9 0.01 -0.01 0.35 0.01 -0.009 0.2 0.01
71 -0.005 0.47 0.01 -0.006 0.38 0.01 -0.005 0.25 0.01
8 | -0.013 1.01 0.05 -0.006 0.36 0.02 -0.003 0.16 0.01

A Tabela 4.9 mostra a contribuicao do cycle spin com 7 deslocamentos. Nota-se

que este possui uma influéncia mais consideravel que a conversao do canal de cor,

chegando a 2.44dB na PSNR da imagem 5 com ruido 5%. A influéncia diminui

conforme o ruido aumenta, mas ainda assim é mais expressiva que a conversao do

canal de cor para a maioria das imagens.

Tabela 4.9 - Diferenca entre a Transformada Wavelet com e sem s = 7, mantendo a con-
versao YCDbCr.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 -0.01 1.17 0.02 -0.018 1.14 0.06 -0.014 0.64 0.05
2 -0.013 1.41 0.02 -0.015 0.96 0.04 -0.01 0.44 0.03
3 -0.006 0.88 0.01 -0.012 0.64 0.04 -0.013 0.45 0.05
4 -0.009 0.94 0.02 -0.009 0.57 0.02 -0.005 0.23 0.02
5 -0.017 2.44 0.02 -0.019 1.24 0.03 -0.013 0.43 0.04
6 -0.004 0.4 0.01 -0.012 0.41 0.01 -0.017 0.36 0.02
7 -0.008 0.73 0.02 -0.009 0.57 0.03 -0.006 0.3 0.02
8 -0.007 0.58 0.02 -0.007 0.37 0.02 -0.004 0.19 0.01

A Tabela 4.10 mostra a diferenca entre a trasformada Haar e a transformada Biorto-

gonal 6.8 para a restauracao das imagens. Nota-se que a dbl melhora os resultados
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em todos os casos, em especial na imagem 5 onde existe uma perda d 6.89dB e 37%
de similaridade na imagem 5 com ruido 15%. Uma explicacido para este aconteci-
mento é que pelas transformadas diretas e inversa biortogonais nao serem ortogonais

entre si, o ruido modelado pode ser diferente do tipo gaussiano.

Tabela 4.10 - Diferenca entre a Transformada Wavelet a wavelet dbl e Biortogonal 6.8.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

-0.009 1.04 0.03 -0.056 3.17 0.22 -0.096 3.75 0.33
-0.017 1.87 0.04 -0.092 4.66 0.25 -0.152 4.92 0.39
-0.012 1.68 0.03 -0.051 2.49 0.12 -0.086 2.6 0.16
-0.023 2.3 0.06 -0.11 5.38 0.31 -0.177 5.62 0.47
-0.048 5.64 0.08 | -0.147 | 6.89 | 0.37 | -0.197 5.12 0.51
-0.008 0.69 0.01 -0.043 1.39 0.03 -0.08 1.6 0.05
-0.012 1.11 0.03 -0.086 4.34 0.24 -0.158 0.64 0.39
-0.008 0.64 0.02 -0.078 3.61 0.16 -0.151 5.18 0.29

0 3 O Ui Wi

A Tabela 4.11 mostra a diferencga entre os métodos de estimacao do valor de trunca-
mento BayesShrink e VisuShrink. Nota-se que o método VisuShrink apresenta uma
leve melhora nas imagens 3 e 6 (Jupiter e Saturno), que sdo imagens que possuem
baixa variancia e muitos pontos de brilho zero. No entanto, o caso geral é muito favo-
ravel ao BayesShrink, tendo uma melhoria de quase 5dB PSNR nas duas primeiras

imagens com ruido 5%.

Tabela 4.11 - Diferenca entre o método de estimagao do valor de truncamento BayesShrink
e VisuShrink.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

-0.055 4.93 0.1 -0.044 2.64 0.08 -0.026 1.19 0.05
-0.052 4.67 0.09 -0.027 1.66 0.06 -0.012 0.51 0.03
-0.005 0.79 0.01 0.011 -0.63 | -0.05 0.011 -0.39 | -0.07
-0.034 3.21 0.05 -0.014 0.89 0.02 -0.005 0.2 0.01
-0.014 1.98 0.0 -0.014 0.95 0.0 -0.007 0.26 0.0

0.006 -0.57 | -0.02 0.01 -0.34 | -0.03 0.008 -0.17 | -0.04
-0.038 3.08 0.1 -0.013 0.82 0.03 -0.005 0.26 0.01
-0.044 3.09 0.16 -0.011 0.61 0.03 -0.003 0.13 0.01

0 3 O UL Wi -
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A Tabela 4.12 mostra a influéncia do método de truncamento, hard ou soft. Como

os métodos de restauracao sao baseados em shrinkage (encolhimento), sdo utilizados

o método soft. Pela tabela percebe-se que o método hard degrada todas as imagens

em quase todos os casos.

Outros métodos de estimacao do valor de truncamento, a parte do BayesShrink,

podem ser melhor adaptados ao método de truncamento hard. Mas demais métodos

nao foram testados.

Tabela 4.12 - Diferenca entre o método de threshold soft e hard.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 -0.015 1.61 0.05 -0.015 0.97 0.08 -0.002 0.08 0.04
2 -0.014 1.52 0.04 -0.002 0.12 0.01 -0.001 0.05 0.01
3 -0.032 3.85 0.07 -0.091 4.01 0.19 -0.111 3.25 0.21
41 -0.015 1.58 0.04 -0.001 0.05 0.02 0.001 -0.03 0.01
5 -0.014 2.0 0.02 -0.008 0.56 0.03 -0.015 0.49 0.06
6 -0.034 2.7 0.05 -0.102 2.98 0.08 -0.147 2.72 0.08
7 1 -0.008 0.72 0.02 0.002 -0.13 -0.0 0.002 -0.11 0.0
8 -0.008 0.65 0.0 0.0 -0.02 | -0.02 0.002 -0.11 | -0.01

A Tabela 4.13 mostra a contribuicdo da wavelet Symlet 4, que é ortogonal e quase

simétrica. Ela apresenta uma leve melhora nos resultados das imagens 3 e 6 (Jupiter

e Saturno), e e uma degradacdo minima nas demais imagens. A Symlet 4, entdo, é

uma opc¢ao muito consideravel a dbl para restauracao.

Tabela 4.13 - Diferenca entre a Wavelet sym4 e dbl.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
1 -0.001 0.08 0.0 -0.003 0.21 0.01 -0.001 0.03 0.01
2 0.0 -0.0 -0.0 -0.001 0.08 0.0 -0.003 0.12 0.01
3 0.003 -0.49 | -0.01 0.003 -0.16 | -0.01 0.002 -0.06 | -0.01
4 1 -0.002 0.27 0.0 -0.003 0.23 0.01 -0.005 0.21 0.01
5 -0.001 0.21 0.0 -0.005 0.34 0.01 -0.004 0.13 0.01
6 0.004 -0.43 | -0.01 0.004 -0.15 | -0.01 0.003 -0.07 | -0.01
7 1 -0.002 0.24 0.01 -0.003 0.18 0.01 -0.004 0.19 0.01
8 -0.002 0.17 0.01 -0.003 0.18 0.01 -0.005 0.22 0.01
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4.3 Rede convolucional

Para a rede neural convolucional, foi utilizada uma modificagdo local da imple-
mentacao disponivel em (UCHIDA, 2018) e os pesos foram disponibilizados junto a
implementagao. A modificacdo consiste em adaptar a fonte do ruido e o formato de

salda.

Considerando o modelo da rede neural ja treinado com os parametros descritos na
Secao 2.3, a restauracao é realizada fazendo a inferéncia a partir da configuracao
final da rede. As Figuras 4.10 e 4.11 mostram o resultado visual desta rede neural
convolucional utilizando imagens “limpas” (sem ruido) como alvo de treinamento.
Nota-se que, visualmente, o resultado é muito bom, mesmo para o maior nivel de
ruido. Pode-se dizer que no caso do nivel 25% o ruido gausiano é removido comple-
tamente ao custo de um leve borramento. Este foi o tinico método que conseguiu

remover o ruido de fundo escuro da imagem Saturno.

A Tabela 4.14 mostra as métricas dos resultados da rede neural Noise2Clean. Esta
rede supera os resultados obtidos pela Transformada Wavelet, chegando a uma média
de 90% de similaridade em todas as imagens com ruido 5%, e ultrapassando os 40dB
da PSNR nas imagens 3 e 6.

Tabela 4.14 - Métricas para a rede convolucional Noise2Clean.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.065 31.98 | 0.94 0.102 28.09 | 0.87 0.129 26.1 0.82
0.06 35.25 | 0.96 0.102 30.57 0.9 0.129 28.53 | 0.85
0.027 40.53 | 0.97 0.05 35.26 | 0.91 0.076 31.56 | 0.76
0.065 34.94 | 0.95 0.098 31.35 0.9 0.12 29.56 | 0.87
0.046 39.53 | 0.98 0.069 36.09 | 0.97 0.095 33.27 | 0.95
0.026 43.81 | 0.97 0.05 37.92 | 0.89 0.093 32.59 | 0.66
0.078 32.21 | 091 0.113 28.94 | 0.83 0.133 2757 | 0.79
0.095 30.38 | 0.87 0.137 2723 | 0.73 0.153 26.28 | 0.69

0 1 O U= W N

A Tabela apresenta as métricas dos resultados da rede convolucional treinada com
dados ruidosos (Noise2Noise). Nota-se uma perda de qualidade consideravel para o
nivel de ruido 5%, mas a qualidade permanece constante entre todos os niveis de

ruido, sendo o resultado com ruido 25% comparavel a rede Noise2Clean.
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Figura 4.10 - Resultados da imagem Westerlund com a rede convolucional SRResNet
Noise2Clean.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.11 - Resultados da imagem Saturno com a rede convolucional SRResNet
Noise2Clean.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.15 - Métricas para a rede convolucional Noise2Noise.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.114 2717 | 0.84 0.113 2719 | 0.84 0.113 2719 | 0.84
0.116 29.45 | 0.87 0.116 29.5 0.87 0.117 29.42 | 0.87

0.1 29.16 0.6 0.101 29.15 0.6 0.101 29.09 0.6
0.117 29.82 | 0.86 0.116 29.84 | 0.86 0.116 29.87 | 0.86
0.101 32.79 | 0.93 0.1 32.8 0.93 0.1 32.79 | 0.93
0.151 28.39 0.4 0.151 28.36 0.4 0.15 28.43 0.4
0.125 28.1 0.8 0.125 28.07 0.8 0.125 28.07 0.8
0.147 26.63 | 0.72 0.147 26.62 | 0.72 0.147 26.63 | 0.72

OO Ol i Wi+

4.4 Filtro neural multiescala

A implementagao do filtro neural utilizada foi providenciada pela autora de (CASTRO
et al., 2008) em MATLAB e executada no Octave. A autora distribuiu os pesos e o

c6digo de inferéncia. Apoés a inferéncia, foi gerada a Tabela 4.16.

Tabela 4.16 - Métricas para a rede MLP filtro multiescala.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM

0.147 24.86 | 0.56 0.159 24.18 | 0.56 0.221 21.32 | 0.56
0.151 27.07 | 0.55 0.169 26.13 | 0.55 0.263 22.28 | 0.55
0.107 28.54 | 0.44 0.131 26.73 | 041 0.207 22.77 | 0.36
0.155 27.28 0.5 0.175 26.26 | 0.51 0.275 22.32 | 0.51
0.161 28.63 | 0.52 0.187 27.31 0.5 0.315 22.78 | 0.48
0.175 26.97 | 0.23 0.204 25.64 | 0.21 0.295 22.44 | 0.17
0.152 26.32 0.5 0.168 25.44 | 0.51 0.253 21.9 0.51
0.166 2549 | 0.41 0.18 24.76 | 041 0.257 21.71 | 041

0 3 O U W N

Este filtro é comparavel a regularizacao Tikhonov-2. Porém, nota-se que o filtro mul-
tiescala é mais tolerante ao nivel de ruido, tendo pouca variacao de 5% a 25%. Os
resultados também diferem pouco entre as imagens, a rede restaura todas as imagens
com aproximadamente a mesma qualidade. Os resultados evidenciam uma proprie-
dade que foi pensada no projeto desta rede: a restauracao ¢ realizada independente
do nivel de ruido (CASTRO et al., 2008).

Observa-se que a combinagdo de hiperparametros com os quais a rede foi treinada
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nao é necessariamente a combinagao 6tima, portanto, esta rede ainda pode ser apri-

morada.

As Figuras 4.12 e 4.13 mostram as imagens degradas e restauradas. Este filtro apre-
senta uma diminuigdo do ruido sem introduzir novos artefatos (como borramento)

na imagem.
4.5 Comparacao final

Considerando os resultados obtidos das imagens 1 a 8 em cada método, as Tabelas
4.17 e 4.18 mostram as médias e desvios padrao de restauracao de todas as imagens.
A rede convolucional Noise2Clean obteve a melhor média de resultados em todos
os casos. A filtragem wavelet é o segundo melhor método. A Tabela 4.18 mostra
o desvio padrdo entre a restauracao de todas as imagens. Para o caso do valor
de desvio padrao, as duas técnicas baseadas em redes neurais obtiveram o menor
desvio, ou seja, as médias obtidas com estes métodos estao mais agrupadas em
torno da média, o que pode significar melhor representatividade da média. O filtro
multiescala apresentou menor desvio nos niveis de ruido mais baixos, enquanto a

rede convolucional apresentou menor desvio nos niveis de ruido mais altos.

Tabela 4.17 - Médias entre os resultados de todas as imagens juntas.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM
T2 0.129 28.565 | 0.788 0.167 25.925 | 0.674 0.247 22.9 0.596
T1 0.134 28.188 | 0.781 0.175 25.809 0.67 0.248 22.902 0.59

TO 0.836 12.073 | 0.379 0.838 12.055 | 0.348 0.839 12.044 | 0.311
TV 0.094 31.378 | 0.825 0.154 26.952 | 0.699 0.312 20.775 | 0.418
FW 0.092 31.372 | 0.831 0.176 25.7 0.634 0.269 22.129 | 0.498
W+ 0.074 33.394 | 0.861 0.145 27.496 | 0.721 0.223 23.838 0.66

RC 0.058 36.079 | 0.944 0.09 31.931 | 0.875 0.116 29.432 | 0.799
RM 0.152 26.895 | 0.464 0.172 25.806 | 0.458 0.261 22.19 0.444

Métodos: T2 = Tikhonov-2, T1=Tikhonov-1, TO=Tikhonov-0, TV = Regularizagao por
Variacao Total, FW = Filtro de Wiener, W+ = Filtragem Wavelet, RC = Rede
convolucional Noise2Clean, RM = Filtro neural multiescala.
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Figura 4.12 - Resultados da imagem Westerlund com a rede MLP Filtro Neural.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.13 - Resultados da imagem Saturno com a rede MLP Filtro Neural.

Esquerda: imagem degradada com ruidos gaussiano 5%, 15% e 25%, direita: restauracao
correspondente.

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.18 - Desvio padrao entre os resultados de todas as imagens juntas. T2 =
Tikhonov-2, T1=Tikhonov-1, TO=Tikhonov-0, TV = Regulariagdo por Va-
riacao Total, FW = Filtro de Wiener, W+ = Filtragem Wavelet, RC = Rede
convolucional Noise2Clean, RM = Filtro neural multiescala.

o 5% 15% 25%

NRMSE | PSNR | SSIM | NRMSE | PSNR | SSIM [ NRMSE | PSNR | SSIM
T2 0.028 2.607 | 0.107 | 0.041 1.693 | 0.191 0.064 1.485 | 0.187
T1 0.028 2.434 | 0.107 | 0.039 1.749 | 0.195 0.067 1.578 | 0.191
TO 0.001 1.38 | 0.212 | 0.002 1.383 | 0.166 0.004 1.386 | 0.106
TV 0.023 2.892 | 0.105 0.034 1.565 | 0.199 0.053 0.648 | 0.127
Fw | 0.017 2.164 | 0.103 0.031 1.128 | 0.173 0.061 1.126 | 0.174
W+ | 0.019 2.654 | 0.117 | 0.035 1.922 | 0.215 0.065 1.743 | 0.219
RC 0.022 4.44 | 0.035 0.029 3.746 | 0.066 | 0.024 2.612 | 0.089
RM 0.019 1.242 | 0.1 0.02 0.957 | 0.107 0.033 0.48 | 0.121

Métodos: T2 = Tikhonov-2, T1=Tikhonov-1, T0O=Tikhonov-0, TV = Regularizagdo por
Variacao Total, FW = Filtro de Wiener, W+ = Filtragem Wavelet, RC = Rede
convolucional Noise2Clean, RM = Filtro neural multiescala.

Apos a andlise de generalizacao dos métodos, é realizada uma comparacgao visual nas
regioes de bordas, para verificar o comportamento da restauragdo de alguns métodos

em um nivel mais detalhado da imagem.

A Figura 4.14 compara uma regiao de borda entre os métodos Tikhonov-2 e TVR
para a imagem 2. Nota-se que devido a menor suavizagao no TVR, detalhes como
estrelas podem ser restaurados com maior precisao. A Figura 4.15 compara a con-
tribuigdo do cycle spin em uma regiao da imagem 5. A técnica diminui o efeito
pixelado na restauracao. Ja4 o VisuShrink, como visto na Figura 4.16, tende a causar
um efeito de desfoque. Neste caso, como a subbanda diagonal possui ruido nas duas
diregoes, o valor de truncamento ¢é alto em relagdo as subbandas direcionais e isto

acaba eliminando muito sinal e causando o efeito observado.
Alguns métodos apresentam melhor desempenho quando altos niveis de ruido estao

presentes, como Tikhonov-2 e VisuShrink — como visto nas Tabelas 4.2, 4.1.3 e 4.11.

Por fim, os métodos sdo comparados por pelo tempo de CPU na Tabela 4.19. A
tabela mostra o tempo de execucao apenas da imagem 1 com ruido 15% por todos
os métodos na mesma maquina. O tempo é medido com o comando time disponivel

nos sistemas baseados em Unix e possui as seguintes medidas (M):

e Real: Tempo do inicio da execugao ao final do programa.
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Figura 4.14 - Comparagao entre os métodos Tikhonov-2 e TVR.

Esquerda: Regularizacao Tikhonov-2. Direita: TVR. Ruido: 15%.

Fonte: Produgao do autor.

Figura 4.15 - Resultados com e sem deslocamentos na transformada Wawvelet.

Esquerda: Sem deslocamentos. Direita: Com deslocamentos. Ruido: 15%

Fonte: Producao do autor.

Figura 4.16 - Comparagao entre os resultados com VisuShrink e BayesShrink na transfor-
mada wavelet.

Esquerda: VisuShrink. Direita: BayesShrink. Ruido: 15%.

Fonte: Producao do autor.
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User: Tempo gasto na execucgao do processo, sem chamadas de sistema.

o Sys: Tempo de execugdo gasto em chamadas de sistema.

Tabela 4.19 - Comparacgao de tempo de CPU entre os métodos utilizados, onde “M” é o

tipo de medida.

M | Tikhl | Tikh2 | Entropia | TVR | UW | Wavelet RC FNME
real | 1mls | 1mls 85m07s | 6s 14s | 10,50s 36,0s | 4m4bs
user | 1mOs | ImOs | 131m22s | 6s 14s | 27,10s | 1m33,0s | 4m4bs

5Ys 2s 2s 95ms6s | 1s 1s 1,85s 7,4s | 4m4bs

Com excecao do método da regularizacao por entropia, o desempenho foi medido
considerando a imagem em tamanho 512 x 512 com trés canais de cor. No caso da
entropia a imagem teve de ser redimensionada para 64 x 64 e convertida em uma
imagem em tons de cinza. Apesar disso, o método ainda é muito mais lento que os

demais e possui um tempo consideravel gasto em chamadas de sistema.

O algoritmo de menor tempo de CPU computacional foi o Chambolle (TVM), se-
guido do filtro de Wiener.

O desempenho da Transformada Wavelet foi medido considerando a técnica cycle
spin com 7 deslocamentos. Apesar do cédigo também ser otimizado, como os des-
locamentos sdo feitos em todas as diregoes (4 diregoes) por 7 vezes, a restaura¢ao
é executada 28 vezes, o que acarreta uma diferenca maior em relacdo aos demais

métodos.

Para a avaliacao de desempenho das redes neurais, foi considerada apenas a infe-
réncia, sem a parte de treinamento. Lehtinen et al. (2018) menciona que a rede
convolucional levou 13 horas para ser treinada utilizando uma placa GPU NVIDIA
Tesla P100. J4 a rede FNME pode ser treinada em uma méaquina comum (CPU

multi-core multi-thread).
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O método Tikhonov é computacionalmente eficiente e apresenta um bom resultado
para a regularizacao de 2* ordem. Nao ha diferenca de desempenho computacional
entre as ordens na solu¢ao em dominio da frequéncia. O algoritmo também é de facil
implementagao. O método de Tikhonov-2 apresenta melhores resultados para ruidos

mais altos.

Diferente do método de Tikhonov de passo tnico, onde o problema direto linear
permite uma solugao explicita para o funcional de regularizagao, a nao-linearidade
do operador de entropia nao permite solugoes deste tipo. A aplicacdo de métodos de
otimizacao iterativos requer um alto esfor¢co computacional, devido a alta dimensao
do espaco de busca — para uma imagem com N? pizels, mesmo em baixa resolucao
de 64 x 64 pizels implica num espaco de busca de dimensao de 4096, para ima-
gens de resolucdo mais alta, por exemplo com O(103) pizels, o niimero de pixels
desconhecidos torna-se da ordem de 10°. Mesmo reduzindo a dimensdo da imagem
e canais de cor, este método se mostrou desproporcionalmente lento em comparagao

aos demais.

O método TVR implementado pelo algoritmo Chambolle se mostrou comparavel
aos métodos Tikhonov-2 e Wiener. Comparando com o filtro de Wiener, este mé-
todo apresenta resultados melhores em todos os casos apenas com nivel de ruido
15%, possui métricas inferiores nos demais niveis de ruido e apresentou o melhor
desempenho computacional entre todas as metodologias de restauracao testadas —

estimado pelo comando time.

O filtro de Wiener ¢ um dos métodos mais conhecidos de restauracdo de imagens
e utilizado como referéncia de qualidade em comparacao com outros métodos. En-
tretanto, os resultados com filtragem wavelet e pela rede convolucional obtiveram
melhores métricas de restauracao. Contudo, o filtro de Wiener tem um custo com-

putacional menor que os métodos de wavelet e rede neural — ver Tabela 4.19.

A combinacao de pardmetros utilizada na restauracao por transformada wavelet
de referéncia surpreendeu positivamente. As métricas foram comparaveis a rede
Noise2Clean, que foi o método com melhores métricas de restauragao entre os testa-
dos. Entretanto, a técnica de wavelet tem desempenho pior nas imagens 3 e 6, que

possuem uma grande regiao de area escura que também foi contaminada por ruido.

Os métodos baseados em regularizacao — exceto entropia, para os casos analisados
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— sa0 0s que menos apresentam limitagoes. Sao computacionalmente eficientes e
dependem apenas de um parametro livre («) e podem restaurar mais tipos de ruido.
No entanto, os métodos baseados em filtragem wavelet e redes neurais conseguem

gerar resultados melhores.

Uma limitacao da transformada wavelet, dependendo da familia de fung¢oes escolhida,
¢ a aplicacao apenas em ruidos do tipo gaussiano, visto que o valor de truncamento
é proporcional ao desvio padrao do ruido. Os métodos baseados em regularizagao
sao capazes de restaurar também degradacao do tipo borramento, e a rede neural
pode ser treinada para restaurar qualquer tipo de degradacao. Um outro aspecto re-
ferente a métodos de filtragem por meio de transformadas wavelet, que as diferencia
dos demais métodos, é a grande quantidade de opgoes para a escolha das familia
de fungoes wavelet, do nimero de niveis recomendavel para as analises, métodos
adaptativos de truncamento e de estimacao do valor de truncamento, entre outros
parametros especificos de cada formulagao. Neste trabalho técnicas consagradas fo-
ram testadas, no entanto este segue sendo um topico com grande potencial para

investigagoes futuras.

O maior esfor¢co computacional para as redes neurais reside no processo de treina-
mento. Dependendo da quantidade e dimensao dos dados, o processo computacional
para a etapa de treinamento requer uso de processamento paralelo (varios processa-
dores em rede), como a solucao tipo cluster. No entanto, o resultado entregue pela
rede é de alta qualidade com esfor¢co computacional competitivo, em que a inferén-
cia pode ser feita em computadores domésticos ou até em outros tipos de hardware,

como co-processadores do tipo GPU e FPGA.
5.1 Trabalhos futuros

O tema de restauracao de imagem é tépico de ampla pesquisa, para o qual varias
metodologias sao propostas e avaliadas sistematicamente devido a importancia das
aplicacoes. Algumas das técnicas de restauracao foram descritas e aplicadas nesta
dissertacao de mestrado. Contudo, ha outras técnicas que tém produzido bons re-
sultados em restauracao de imagens, como a técnica de morfologia matematica,
com aplicagoes em imagens de satélites (BANON; CANDELAS, 1993) e em ciéncia
dos materais (CIDADE et al.,, 2012), e o método de regularizacdo baseada na dis-
tancia de Bregman (CIDADE et al., 2012) — ou ¢-discrepincia. Além destas, uma

outra alternativa interessante a ser considerada é a regularizacao via entropia nao
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extensiva' (CAMPOS VELHO et al., 2006)?. Destaca-se também a possibilidade de de-
senvolvimento de versoes em arquiteturas de processamento paralelo (STUTZ; SILVA

NETO, 2011) para as técnicas aqui trabalhadas.

O método de variacao total (TVR) pode ser formulado como uma variante de mi-
nimos quadrados (ASTER et al., 2018, Sec 7.3), ou como pertencente a classe dos
métodos de restauracao de imagens por solucdo de equacgoes diferenciais parciais
(EDP) (RUDIN et al., 1992; CHAMBOLLE, 2004). Contudo, hd uma enorme litera-
tura para restauragao e processamento de imagens baseada em solu¢ao de EDP, em

particular, os métodos variacionais (POSIRCA et al., 2011; CHEN, 2013).

A transformada discreta Wavelet associada a métodos de filtragem foi testada com
um conjunto limitado de métodos de estimagao do valor de truncamento ( VisuShrink
e BayesShrink). Outros métodos adaptativos que se mostraram eficientes para dife-
rentes aplicacoes merecem ser considerados na restauragao de imagens astronémicas,

como por exemplo NeighShrink (CHEN et al., 2005).

Além das técnicas citadas para determinar o truncamento da expansao wavelet, é de
interesse aplicar/testar o método da discrepancia de Morozov (MOROZOV; STESSIN,
1993; MUNIZ et al., 1999), que pode ser generalizado para ruidos nado gaussianos
(SHIGUEMORI et al., 2004).

Uma outra possiblididade de estudo futuro é a utilizagao da transformada DTCW'T
(Dual-Tree Complex Wavelet Transform), uma vez que nesta dissertacdo apenas fo-
ram consideradas implementacoes para transformadas wavelet do pacote de software

em (LEE et al., 2019), no qual ndo consta a formulagao DTCW'T.

A rede neural filtro multiescala foi implementada em MATLAB sem o uso de fer-
ramentas de software auxiliares. Trabalhos futuros para esta rede podem ter varias
abordagens. Uma delas é aplicar uma formulagdo automatica para identificar o con-
junto 6timo de hiper-pardmetros para a rede na aplicagdo de interesse (ANOCHI et
al., 2019; AKIBA et al., 2019). Outra estratégia é organizar o conjunto de treinamento
para aplicar em frameworks de aprendizado profundo (KRIZHEVSKY et al., 2012;
DAHL et al., 2014).

Todas as imagens neste trabalho foram padronizadas no tamanho 512 x 512, uma

resolucao média, para reduzir o custo computacional. Supde-se que alguns métodos

LA técnica de regularizacéo pelo principio da méxima entropia é bem estabelecida na literatura
para restauragao de imagens, mas a impletacdo nao logrou éxito e, por 6bvio, precisa ser revista.
2H4 similaridade entre a métrica de distdncia de Bregman e entropia nio extensiva.
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possam apresentar melhores ou piores resultados dependendo do tamanho da ima-
gem. Por exemplo, a estimagao do valor de truncamento pelo “VisuShrink” é sensivel
ao tamanho da imagem, portanto este método tende a suavizar mais as imagens mai-
ores. A comparacao da mesma técnica em imagens de tamanhos diferentes nao foi
realizada neste trabalho. Desta forma, realizar experimentos com imagens de alta
resolugao, como costumam ser as imagens astrondmicas, ¢ um item a ser avaliado

para confirmar os resultados de desempenho obtidos nesta dissertacao.
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