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Resumo

A filtragem de imagens visando a reducao do ruido é uma tarefa muito impor-
tante em processamento de imagens, e encontra diversas aplicagoes. Para que a filtra-
gem seja eficiente, ela deve atenuar apenas o ruido na imagem, sem afetar estruturas
importantes, como as bordas. Ha na literatura uma grande variedade de técnicas
propostas para filtragem de imagens com preservacao de bordas, com as mais va-
riadas abordagens, dentre as quais podem ser citadas a convolucdo com maéscaras,
modelos probabilisticos, redes neurais, minimizagao de funcionais e equacoes diferen-
ciais parciais. A transformada wavelet é uma ferramenta matematica que permite
a decomposicao de sinais e imagens em miultiplas resolucoes. Essa decomposigao é
chamada de representacao em wavelets, e pode ser calculada através de um algo-
ritmo piramidal baseado em convolugoes com filtros passa-bandas e passa-baixas.
Com essa transformada, as bordas podem ser calculadas em multiplas resolugoes.
Além disso, como filtros passa-baixas sao utilizados na decomposicao, a atenuaciao
do ruido é um processo intrinseco a transformada. Varias técnicas baseadas na
transformada wavelet tém sido propostas nos tltimos anos, com resultados promis-
sores. Essas técnicas exploram varias caracteristicas da transformada wavelet, tais
como a magnitude dos coeficientes e sua evolucdo ao longo das escalas. Neste tra-
balho, essas caracteristicas da transformada wavelet sdo exploradas para a obtencao
de novas técnicas de filtragem com preservacao das bordas.

Palavras-chave: processamento de imagens, filtragem, deteccdo de bordas, multi-
resolucao, espaco-escala, transformada wavelet.



TITLE: “IMAGE FILTERING WITH EDGE PRESERVATION USING THE WA-
VELET TRANSFORM”

Abstract

Image filtering for noise removal is a very important task in image proces-
sing, with many practical applications. An efficient filtering technique should re-
duce noise in the image, keeping intact other structures, such as edges. There are
many methods for edge-preserving image filtering, with different approaches, such
as convolution with digital masks, probabilistic models, neural networks, functional
minimization and partial differential equations. The wavelet transform allows the
decomposition of signals and images in multiple resolutions. This decomposition is
called a wavelet representation, and can be achieved through a pyramidal algorithm
based on convolutions with band-pass and low-pass filters. Using the wavelet trans-
form, edges can be detected in multiple resolutions. Furthermore, noise reduction
is intrinsic to this transform, since convolutions with low-pass filters are used in the
decomposition. Several methods based on wavelets have been proposed over the last
years, with promising results. These methods explore many properties of the wave-
let transform, such as the analysis of the coefficient magnitudes and their evolution
along the scales. In this work, these properties are explored in order to obtain new
filtering techniques with edge preservation.

Keywords: image processing, filtering, edge detection, multiresolution, scale-space,
wavelet transform.



1 Introducao

Na atualidade, h4 uma grande variedade de problemas que envolvem a uti-
lizacao e interpretacao de imagens, tais como o sensoriamento remoto através de
satélites, transmissao de imagens em tempo real, imagens médicas, radar, sonar,
roboética, e inspecao de pecgas industriais, dentre outros. Por exemplo, imagens ad-
quiridas por satélite sao uteis para a avaliacao de recursos naturais, mapeamento
geografico, quantificacao de areas cultivadas e queimadas. Transmissao de imagens
tem grande aplicagao em televisao e teleconferéncia, especialmente com o crescente
numero de usudrios da internet. Na drea médica, o processamento de mamografias,
cineangiografias e imagens de ultrassom, juntamente com a reconstru¢ao de imagens
de tomografia podem ser citados como areas de aplicagdo de grande importancia.
Imagens de radar e sonar podem ser utilizadas para a detec¢ao e reconhecimento
de alvos na area militar. Enfim, o processamento de imagens se aplica a iniimeros
problemas em que uma pessoa ou uma maquina recebem dados de duas dimensoes.

Figura 1.1 mostra trés imagens relativas a diferentes aplicacoes de processa-
mento de imagens. Figura 1.1(a), 1.1(b) e 1.1(c) mostram, respectivamente, uma
mamografia digitalizada de um tumor maligno, uma imagem de radar de abertura
sintética (SAR) obtida por satélite representando uma plantagdo de arroz, e uma
imagem aérea convencional.

(a) (b)

FIGURA 1.1 - (a) Mamografia. (b) Imagem SAR. (c) Imagem aérea.

Sistemas de processamento de imagens tém basicamente duas grandes areas
de aplicagao: melhoramento da qualidade visual de imagens para interpretacao hu-
mana, e processamento da imagem para percep¢ao autonoma por maquinas. Nor-
malmente, as técnicas de processamento de imagens sdo implementadas através de
algoritmos matemaéticos, e entdo é necessario que se defina matematicamente uma
imagem. Usualmente, uma imagem colorida pode ser representada por uma funcao
f:R? - R3 que na posi¢ao (z,y) retorna trés componentes, correspondendo as
intensidades das cores azul, vermelha e verde (sistema RGB). Para imagens mono-
crométicas, a imagem pode ser representada por uma funcido f : R2 — R, onde o
valor f(x,y) é um escalar e representa a intensidade luminosa do ponto (z, y) na cena



imageada. Em computadores, as imagens processadas sao digitais, ou seja, podem
ser representadas por fun¢oes de dominio discreto. Em geral, uma imagem mono-
cromatica digital pode ser representada através de uma matriz A, cujos elementos
a;; representam a intensidade luminosa na posigao (7,7). O termo processamento
digital de imagens se refere ao processamento de imagens digitais (sinais discretos
com duas ou mais dimensoes).

H&4 uma gama praticamente ilimitada de aplicagoes para o processamento de
imagens. Entretanto, seis grandes classes de problemas se destacam [JAT 89]:

1. Representacao e modelagem de imagens;
2. Realce de imagens;

3. Restauracao de imagens;

4. Andlise de imagens;

5. Reconstrucao de imagens;

6. Compressao de imagens.

Dentro de cada uma destas seis classes, uma variedade de processamentos sao
necessarios, dentre as quais se destacam a filtragem de imagens e a deteccao de
bordas. Na Secdo seguinte, sdo descritas brevemente estas seis grandes dreas do
processamento de imagens. Na Secdo 1.2, a importancia do processo de filtragem
com preservacao de bordas dentro destas areas é discutida. Na Secao 1.3 sdo aborda-
dos alguns tipos de ruido comuns em imagens digitais, e a tltima Se¢ao do Capitulo
apresenta as conclusoes.

1.1 Classes de Problemas em Processamento de
Imagens

1.1.1 Representacao e Modelagem de Imagens

Representagao de imagens depende da caracterizacao da quantidade que cada
pixel representa. As intensidades em uma imagem podem representar quantidades
fisicas, tais como as luminancias de um objeto na cena (em uma foto), as carac-
teristicas de absor¢ao de tecidos humanos (em um raio-X), ou a temperatura de
uma dada regido (em imagens infra-vermelho), dentre outras.

Para o processamento digital de imagens, é fundamental que a imagem possa
ser amostrada e quantizada. Por exemplo, pixels de imagens monocromaticas sao
geralmente representados em maquinas digitais por valores inteiros, variando entre 0
e 255. Intensidade 0 representa a cor preta, enquanto que intensidade 255 representa
a cor branca. Para seqiiéncias de video, o nimero de quadros que serd armazenado
por unidade de tempo é fundamental para a sua andlise e visualizagao.

Na representagdo de uma imagem, transformacoes tais como a expansao em
séries ortogonais (por exemplo, séries de Fourier) sdo bastante utilizadas. Varias
caracteristicas da imagem, como o conteudo espectral, podem ser estudadas a partir
dos coeficientes da expansao. Modelos estatisticos também sao bastante utilizados



para descrever imagens: alguns parametros, como média e variancia, podem ser
utilizados para descrever estatisticamente o ruido (ou texturas) em imagens.

1.1.2 Realce de Imagens

Realce de imagens estd relacionado com a tarefa de salientar certas caracte-
risticas da imagem, para um futuro processamento ou visualizagao. Por exemplo, a
equalizagao do histograma pode ser aplicada em imagens com baixo contraste, para
aumentar o realce entre os objetos que compoem a cena.

H4 um grande interesse pratico no problema de realce de imagens. Na &area
médica, o realce de imagens pode facilitar o diagnoéstico de doencas. Por exemplo,
o realce de mamografias pode ressaltar detalhes (como tumores), tornando sua vi-
sualiza¢cdo mais evidente para o médico. J4 na drea militar, o realce de imagens de
satélite (ou imagens aéreas) pode facilitar a detec¢do e o reconhecimento de alvos.

1.1.3 Restauracao de Imagens

Restauragao de imagens compreende a remoc¢ao ou atenuacao de degradagoes
conhecidas em uma imagem. Isto inclui a remocao do “borramento” de imagens devi-
do ao foco incorreto de um sensor, ou corregoes de distor¢oes geométricas provocadas
por alguns instrumentos de aquisi¢cao de imagens.

Uma abordagem que se destaca em restauracdo de imagens é a filtragem de
Wiener, que fornece a melhor estimativa (no sentido dos minimos quadrados) de um
sinal a partir de suas observacoes. Outras técnicas, como maxima verossimilhanca
e maxima entropia também encontram aplicacao nesta area do processamento de
imagens.

1.1.4 Analise de Imagens

Em andlise de imagens, medidas quantitativas sao tomadas a partir da imagem
para obter uma descricao da mesma. Como exemplos simples desse processamento,
pode-se citar a leitura de um rétulo em itens de supermercado, ou a contagem de
células sangiiineas.

A andlise de imagens requer a extracao de caracteristicas que auxiliem na
identificacdo dos objetos presentes na cena. Técnicas de segmentacao isolam os
diferentes objetos que compoem uma cena, de modo que cada objeto possa ser
tratado de maneira independente.

1.1.5 Reconstrucao de Imagens

Na verdade, a reconstrucao de imagens a partir de projecoes é uma classe
especial de problemas de restauracao de imagens, na qual um objeto bidimensional
(ou de mais dimensoes) é reconstruido a partir de varias proje¢oes unidimensionais.
Geralmente, cada proje¢io é obtida através de raios-X (ou outro tipo de radiacao)
incidindo sobre um objeto, em angulos diferentes.

Os algoritmos de reconstrucao permitem a visualizagao interna de objetos a
partir das projecoes sem a necessidade de aplicar métodos “invasivos” sobre o ob-
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jeto. A reconstrucao de imagens encontra aplicagoes em processamento de imagens
médicas (tomografias computadorizadas), astronomia, processamento de imagens de
radar, e exploracao geoldgica, dentre outras.

1.1.6 Compressao de Imagens

Em muitos casos, a quantidade de dados associada a informacao visual é tao
grande que sua armazenagem exige um espago enorme. Além disso, para seqiiéncias
de video, ha a necessidade de transmissao de dados em tempo real. A compressao
de imagens compreende a reducao do nimero de bits necessarios para armazenar ou
transmitir dados minimizando a perda de qualidade visual.

A armazenagem de imagens é muito importante em areas como medicina (ban-
co de dados contendo exames de pacientes), ou o sensoriamento remoto (imagens
de satélite sdo muito grandes, e geralmente contém véarias bandas espectrais). Apli-
cacgoes de transmissdo de imagens incluem televisao, teleconferéncia e comunicagoes
em geral.

1.2 Filtragem de Imagens com Preservacao das
Bordas

1.2.1 Motivacao

Na Sec¢ao anterior, foram brevemente discutidas seis grandes classes de proble-
mas que compoem o processamento de imagens. Na prética, as imagens digitais sao
corrompidas por ruido durante sua aquisicao ou transmissao, requerendo que essas
imagens sejam filtradas antes de seu processamento. A definicao do termo ruido nao
é precisa, mas geralmente ruido é considerado informagao espiria (indesejada) na
imagem. Em sentido amplo, o termo filtragem implica na manipulaciao do conteido
de freqiiéncia da imagem, mas neste trabalho o termo filtragem sera utilizado para
denotar a remogao (ou atenuagao) do ruido em uma imagem.

Por exemplo, imagens de radar sao inerentemente ruidosas (como pode ser
observado na Figura 1.1(b)), e sua filtragem facilitaria a segmentacdo da imagem,
permitindo que se determine regides desérticas, plantagoes, queimadas, etc. A filtra-
gem consiste na remoc¢io (ou atenuacdo) do ruido presente na imagem, e idealmente
deve manter as estruturas da imagem inalteradas no processo de filtragem do ruido.
Em particular, é de extrema importancia que as bordas sejam preservadas durante
a filtragem. As bordas da imagem delimitam as fronteiras entre dois objetos que
compodem uma cena, e sao fundamentais tanto na percepcao do sistema visual huma-
no [HUB 62|, quanto na andlise de imagens (por exemplo, para a segmentagdo da
imagem em seus objetos componentes). Infelizmente, a grande maioria das técnicas
de filtragem existentes na literatura nao se mostram eficientes na preservacao das
bordas.

Também pode-se perceber a importancia do processo de filtragem no realce de
imagens ruidosas. A tendéncia da maioria das técnicas de realce de imagens (tais
como a equalizagdo do histograma) é salientar também o ruido na imagem. Essas



técnicas téem um desempenho muito melhor quando a imagem ¢ filtrada, minimizan-
do o indesejavel realce do ruido.

Em problemas de compressao de imagens, a supressao do ruido ajuda a eliminar
informacoes irrelevantes na imagem, diminuindo a quantidade de memoria necesséria
para a armazenagem da mesma. Além disso, algumas técnicas de compressao de
imagens se baseiam na redu¢do da imagem em primitivas (por exemplo, suas bordas),
e entao ¢é desejavel que as bordas sejam facilmente detectadas.

1.2.2 Dificuldades na Filtragem de Imagens com
Preservacao de Bordas

O grande problema na filtragem de imagens com preservacao das bordas é que,
na grande maioria das imagens, a distincao entre ruido e bordas ¢ muito dificil para
um sistema de visao computacional, embora seja normalmente uma tarefa trivial
para o sistema visual humano. Na verdade, os processos de filtragem e detecgao de
bordas sdo interdependentes, como serd visto a seguir.

A caracterizacao matematica do ruido ndo é simples, pois existem diferentes
tipos de ruido e com origens distintas (vide Se¢do 1.3). Entretanto, o ruido em uma
imagem monocromatica é caracterizado geralmente por variacoes de alta freqiiéncia
espacial na intensidade dos tons de cinza. Por outro lado, as bordas da imagem
representam as fronteiras entre os objetos que compéem uma cena, e sao caracteri-
zadas por variagoes bruscas nos tons de cinza (correspondentes as transigoes entre
duas regioes aproximadamente homogéneas associadas a dois objetos distintos), que
também correspondem a altas freqiiéncias espaciais.

Em geral, as variagoes de intensidade correspondentes as bordas tém ampli-
tude maior do que as variacoes de intensidade associadas ao ruido. Contudo, essa
hipétese ndo é valida para bordas de baixo contraste (i.e. fronteiras entre regiées que
tém aproximadamente a mesma média nos tons de cinza), ou quando a quantidade
de ruido presente na imagem ¢é grande. Nesses casos, a distingao entre bordas e
ruido pode ser bastante complexa, resultando em falsas bordas (ruido erroneamente
detectado como borda) e/ou falhas na detecgido das bordas de baixo contraste.

Para que a filtragem seja eficiente, o ruido deve ser atenuado nas regioes ho-
mogéneas da imagem, mas as bordas ndao devem ser suavizadas. Para tal, é im-
portante que se conheca a localizacao das bordas. Por outro lado, a deteccao das
bordas requer uma imagem filtrada, pois a detecgao de bordas em imagens ruidosas
apresenta resultados erréneos. Como exemplo, Figura 1.2(a) mostra uma imagem
contaminada por ruido Gaussiano aditivo'. Figura 1.2(b), mostra as bordas detec-
tadas pelo método de Prewitt [PRA 91], enquanto que a Figura 1.2(c) mostra o
resultado da filtragem pela convolugao com o filtro Gaussiano [JAI 89]. Pode-se
notar que as bordas da imagem filtrada estao borradas, e que a detec¢ao das bordas
nao foi eficiente (contornos abertos e vérias falsas bordas detectadas).

Um outro problema encontrado na filtragem com preservacdo das bordas se
refere & validacao quantitativa dos resultados. Ha diversas métricas que se propoem
a quantificar a qualidade de uma filtragem, dentre as quais se destacam a razao
sinal-ruido (SNR), razdo sinal-ruido de pico (PSNR) e o erro quadrdtico médio

L A fungéo de densidade de probabilidade associada ao ruido Gaussiano ¢ uma Normal [LAR 79).
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FIGURA 1.2 - (a) Imagem ruidosa. (b) Bordas detectadas pelo método de Prewitt.
(c) Filtragem pela convolugdo com uma Gaussiana.

(MSE). Entretanto, essas métricas nio refletem a maneira como o olho humano
interpreta as imagens, pois nao levam em consideracao informacoes importantes da
imagem filtrada, como a preservacao das bordas. Por exemplo, considere-se a Figura
1.3(a), que mostra um quadrado claro sobreposto a fundo escuro. Na Figura 1.3(b)
é mostrada sua versao ruidosa (PSNR = 18,66 dB), e nas Figuras 1.3(c) e 1.3(d)
sao mostrados os resultados de duas técnicas de filtragem. O julgamento visual
sobre qual técnica produziu o melhor resultado de filtragem nao é facil, mas na
Figura 1.3(c) as bordas aparecem mais borradas do que na Figura 1.3(d) (ou seja, a
Figura 1.3(d) apresenta uma qualidade visual superior). Entretanto, a Figura 1.3(c)
apresenta uma razao sinal-ruido de pico maior (PSNR = 30,49 dB) do que a Figura
1.3(d) (PSNR = 29,39 dB).

Na verdade, ha varios pesquisadores investigando o problema de determinar
métricas que quantifiquem a qualidade de imagens de acordo com a percep¢do do
olho humano, e algumas alternativas tém sido propostas [HAL 81, RAN 95], mas
sem resultados conclusivos. Por essa razao, as publicagoes recentes tém utilizado
métricas convencionais (SNR, PSNR, MSE) para validar as técnicas de filtragem
propostas, apesar de suas limitacoes. Neste trabalho, as imagens serao avaliadas
quantitativamente através da SNR (ou PSNR) da imagem filtrada, e qualitativa-
mente através do julgador humano.

1.3 Tipos de Ruido em Imagens

H4 vérios tipos de ruido que corrompem imagens analégicas e digitais durante
os processos de aquisicao e transmissao, alguns dos quais serao descritos a seguir.
Nesta Secdo, f(x,y) denota a imagem original analégica, e f[n,m] representa a
imagem original digital. As imagens contaminadas por ruido sao representadas,
respectivamente, por g(z,y) e g[n, m].

Durante a aquisicao da imagem usando sensores ou filme, o tipo de ruido é
fotoelétrico (em sensores fotoelétricos), ou ruido granular (em fotografias). Para o
caso de ruido granular, o modelo matemético é dado por [PIT 90]

9(z,y) = c(f(z,y) " n(=z,y), (L.1)
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FIGURA 1.3 - (a) Imagem original. (b) Imagem ruidosa (PSNR = 18,66 dB).
(c)-(d) Resultados de duas técnicas de filtragem (respectivamente,
PSNR = 30,49 dB e PSNR = 29,39 dB).

onde o ruido 7n(z,y) apresenta uma distribui¢do log-normal [LAR 79] (e pode ser
escrito como n(z,y) = @), e ¢ é uma constante (com ¢ € [0,1]). Para o caso de
ruido fotoelétrico, o modelo é dado por [PIT 90|

9(@,y) = ca (h(z,y) * f(2,9))" + (ca (h(z,y) * f(2,9))") > n(z,y) + m(2,7), (1.2)

onde h(z,y) é a funcdo de transferéncia do subsistema ético de aquisicao, n(x,y) é
o ruido termal (que é ruido branco Gaussiano aditivo), e ‘¢’ representa a convolugao
em duas dimensoes.

Um tipo diferente de ruido que ocorre na formagcao de alguns tipos de imagens
¢ chamado de ruido speckle. Esse é um ruido multiplicativo, e aparece quando a
irregularidade da superficie do objeto que estd sendo imageado é da mesma ordem
do comprimento de onda da radiagao incidente. O ruido do tipo speckle é bastante
comum em imagens de radar, laser e ultrassom. Imagens contaminadas por esse tipo
de ruido seguem o seguinte modelo [JAI 89]:

9(z,y) = f(z,y)s(z,y) + n(z,y), (1.3)



onde s(z,y) representa a intensidade do ruido speckle, e pode ser modelado por
uma distribuicdo exponencial [LAR 79]. A parcela n(z,y) denota ruido branco
Gaussiano aditivo.

Outro tipo de ruido, comum na transmissao de imagens, é o ruido impulsivo
(salt-and-pepper). Ele aparece como impulsos pretos e/ou brancos em alguns pixels
da imagem digital, e pode ser modelado por [PIT 90|

z[n,m], com probabilidade p

fln,m], com probabilidade 1 —p (1.4)

g[n,m] = {

onde a fun¢do z[n, m| denota os impulsos de ruido, que aparecem com probabilidade
p. Esses impulsos podem ter valores fixos (como 0 ou 255), ou ter uma outra
distribuigao de probabilidade, como a distribui¢do Laplaciana [PAP 65].

Cada tipo de ruido possui um modelo matematico diferente, requerendo uma
abordagem especifica para sua remoc¢ao. Por exemplo, um método projetado para
atenuar ruido impulsivo pode nao ser eficiente para a supressao de ruido tipo speckle.

1.4 Conclusao

Neste Capitulo, foi apresentado o problema genérico de processamento de ima-
gens, abordando as seis grandes dreas que compoem esse problema. Foi apresentada
a motivacao para o estudo da filtragem de imagens com preservacao de bordas, tanto
para melhorar a qualidade visual de imagens quanto para simplificar a imagem para
um futuro processamento. Também foram abordadas as dificuldades na resolucao
do problema de remocao do ruido com preservacao de bordas, devido a relagao entre
filtragem e deteccao de bordas. Finalmente, foram apresentados alguns modelos de
ruido presentes em imagens analégicas e digitais.



2 Filtragem e Deteccao de Bordas:
Métodos e Problemas Encontrados

2.1 Introducao

H4 uma série de métodos propostos na literatura para a filtragem de ima-
gens com preservacao das bordas. Tais métodos utilizam uma grande variedade de
abordagens e ferramentas matemadticas, tais como convolu¢do com mdscaras digi-
tais, modelos probabilisticos, métodos descritos pela minimizacao de funcionais ou
por equacoes diferenciais parciais explicitas. Embora o presente trabalho nao se
concentre na deteccao de bordas, tal problema serd abordado neste Capitulo, pois
conceitos das técnicas de deteccao podem ser incorporados para a preservacao das
bordas durante a filtragem.

A formulacao matemética de alguns destes métodos é voltada para funcoes de
dominio continuo (ou seja, imagens analdgicas). Tais técnicas podem ser aplicadas
a imagens digitais, mediante uma discretizacao adequada da técnica. Assim como
no Capitulo anterior, imagens com dominio continuo serdo denotadas por f(z,y),
enquanto que imagens digitais serdo denotadas por f[n,m]. Nas préximas Segoes,
sao descritos alguns métodos voltados a filtragem e deteccao de bordas. A Secao 2.4
apresenta as conclusoes do Capitulo.

2.2 Meétodos para Deteccao de Bordas

2.2.1 Métodos Baseados no Gradiente Digital

Os métodos classicos para detec¢ao de bordas em imagens digitais envolvem o
célculo de gradientes da imagem [GON 92]. O gradiente digital é obtido através da
convolucao da imagem com duas mdscaras: a convolu¢do com a primeira mascara
M, discretiza a derivada parcial na dire¢do z, e a segunda mdscara M, tem funcao
andloga na direcdo y. Os resultados dessas convolugdes na posi¢do [n,m| serdo
denotados, respectivamente, por g;[n, m] e gy[n, m|.

O médulo do gradiente de uma imagem digital f é dado por

V£, mll = \/g2in, m] + g3ln, ml, (2.1)
embora a aproximagao
V£, m]| = |galn, m]| + lgyfn, m] (2:2)

também seja utilizada. A direcao do vetor gradiente, que é ortogonal a direcao local
do contorno, pode ser estimada através de

0¢[n, m] = tan"" (M) : (2.3)

gz[n, m]



Em imagens contaminadas por ruido, as distor¢oes provocadas pelo ruido afe-
tardo os gradientes |V f|. Normalmente, gradientes associados ao ruido terao inten-
sidade menor do que gradientes associados as bordas. Dessa forma, um pixel [n, m]
é declarado como borda se o médulo do respectivo gradiente |V f[n,m]| for maior
do que um certo limiar 7. Esse limiar pode ser selecionado a partir do histograma
cumulativo de |V f|, e 5% a 10% dos pixels com gradiente de maior magnitude sdo
declarados bordas [JAI 89]. O conjunto dos pixels declarados como bordas formam
o mapa de bordas da imagem.

Normalmente, os mapas de bordas sao formados por contornos com espessura
maior do que um pixel. Para obter contornos com espessura menor, pode-se consi-
derar bordas apenas os méximos locais de |V f| ao longo da dire¢do do gradiente.

Variando o tamanho e o formato das méscaras M, e M,, sao obtidas diferentes
técnicas para a detecgdo de bordas. A seguir, algumas mdscaras conhecidas na
literatura sao discutidas.

2.2.1.1 Operador de Prewitt

Para o operador de Prewitt [PRA 91|, as méscaras M, e M, tém tamanho
(2L +1) x (2L + 1). Para L = 1, sao obtidas méscaras 3 x 3, dadas por

o1 1o -1
My=g| 0 0 0feM=z|10 -1} (2.4)
-1 -1 -1 10 —1

A medida que o tamanho 2L + 1 da mascara de Prewitt aumenta, a suavizacao
introduzida pela mascara também aumenta. Como conseqiiéncia, o nimero de falsas
bordas diminui, porém algumas bordas de baixo contraste podem ser perdidas no
processo de deteccao, e também sdo introduzidas distorcoes nas formas dos objetos
da imagem.

Para avaliar a deteccao de bordas baseada no operador de Prewitt, considere
a Figura 2.1. A esquerda, a imagem peppers com ruido, de tamanho 256 x 256
pixels, é mostrada. No centro, o mapa de bordas obtido com a méscara de Prewitt
de tamanho 3 x 3 é mostrado, e a direita a mascara de Prewitt de tamanho 5 x 5 é
utilizada. Nota-se que, & medida que o tamanho da mascara aumenta, a quantidade
de falsas bordas diminui, porém alguns detalhes sao perdidos.

2.2.1.2 Operador de Sobel

O operador de Sobel [DAV 75| utiliza como méscaras as seguintes matrizes
(caso 3 x 3):

1 2 1 10 -1
My=| 0 0 0|eMy=|20 —-2]. (2.5)
-1 -2 -1 10 -1

As méscaras digitais M, e M, podem ser rotacionadas para que sejam obtidos os
detalhes nas direcoes 45° e 135° ao invés das tradicionais direcoes 0° e 90°. Por



FIGURA 2.1 - Esquerda: imagem original. Centro: operador de Prewitt de tama-
nho 3 x 3. Direita: operador de Prewitt de tamanho 5 x 5.

exemplo, filtros de Sobel rotacionados de tamanho 3 x 3 sao dados por

2 1 0 0 -1 -2
My=1]1 0 —-1|eMy=]|1 0 —1]. (2.6)
0 -1 -2 2 1 0

O operador de Sobel atribui pesos maiores no cédlculo das diferengas horizon-
tais e verticais (mdscaras M, e M,). Como conseqiiéncia, as bordas sdo levemente
realcadas com relacao ao operador de Prewitt, embora a filtragem do ruido intro-
duzida pela mascara nao seja tao eficiente. A diferenca visual entre os resultados
produzidos pelas duas técnicas nao é significativa.

2.2.2 Operador de Marr-Hildreth

Marr e Hildreth [MAR, 79| propuseram um esquema para deteccdo de bor-
das baseado em variacoes da intensidade através da utilizagdo de um filtro 6timo,
segundo critérios especificos. Marr e Hildreth buscavam um filtro que satisfizesse
basicamente duas condigoes: 1) ser aproximadamente banda-limitada no espectro
de freqiiéncia; 2) ser suave, e ter boa localizacdo no dominio espacial. Apesar de
essas duas condigbes serem conflitantes (pelo principio da incerteza), o formato da
mascara (pesos) que otimiza essa relacdo é o da Gaussiana

=L @
G(z,y) = L . (2.7)
Quando ha uma variacao brusca de intensidade, um pico respectivo na primeira
derivada direcional pode ser observado. Equivalentemente, um cruzamento de zero
ocorre na segunda derivada direcional da intensidade [MAR 76, MAR 79a]. Devido
a associatividade da convolucao, o problema acima se reduz a calcular os cruzamen-
tos de zero de

h(z,y) = D*G(z,y) * f(z,y), (2.8)

onde f(z,y) representa a imagem, ‘+’ denota a convolugao, e D? denota a derivada
segunda em uma certa direcao.



A orientacao da derivada direcional deve coincidir com a orientagao local dos
cruzamentos de zero. Assumindo o principio das variagoes lineares?, Marr e Hildreth
mostraram que um operador independente de orientacao (o Laplaciano da Gaussia-
na, ou LoG) pode ser utilizado ao invés da derivada direcional, diminuindo o custo
computacional do método. Esse operador é dado por

0? 0? z? + y2 — 20? 212 2
2 _ _ —(z?4y?)/20
ViG(x,y) = @G(%y) + 8—y2G($’y) =56 ¢ Y - (2.9)
As bordas sao entao definidas como os cruzamentos de zero de
f(z,y) * V*G(z,y). (2.10)

O parametro o da Gaussiana estd relacionado com a escala em que as bordas serdao
detectadas. Aumentando o valor de o, uma resolu¢ao menor é selecionada, e geral-
mente menos bordas sao detectadas (pois as bordas associadas ao ruido e a pequenas
estruturas tendem a desaparecer).

No caso de imagens digitais f[n, m|, o Laplaciano da Gaussiana (2.9) pode ser
discretizado via [JAI 89]

V2G[n,m] = c [1 — M] g (W Hm?)[20% (2.11)
202
onde ¢ é uma constante que normaliza a soma dos elementos de V2G/[n, mj a unidade.
Figura 2.2 mostra o desempenho do método de Marr-Hildreth. A esquerda,
é mostrada a imagem peppers com ruido, de tamanho 256 x 256 pixels. As duas
imagens seguintes mostram as bordas detectadas, utilizando respectivamente o = 2 e
o = 4 pixels como desvio padrdo da Gaussiana. Como a imagem original é ruidosa,
muitas falsas bordas foram detectadas quando ¢ = 2. Para ¢ = 4, o nimero
de falsas bordas diminuiu bastante, mas o resultado ainda é insatisfatério. Para
valores maiores de g, o grau de filtragem aumenta muito, e os contornos das bordas
ficam bastante deformados.

FIGURA 2.2 - Esquerda: imagem original. Centro: detector de Marr-Hildreth,
usando o = 2. Direita: detector de Marr-Hildreth, usando o = 4.

2A variacdo das intensidades préximas e paralelas 3 linha dos cruzamentos de zero devem ser
localmente lineares [MAR 79]



2.2.3 Detector de Bordas de Canny

Canny [CAN 86] propés um método para detec¢do de bordas baseado na mi-
nimizagao de alguns critérios de erro. Em uma dimensao, considera-se um sinal f(z)
formado por bordas em degrau e contaminado com ruido branco aditivo. O sinal
f(z) é entdao convolvido com um filtro g(z), de tal forma que os méximos locais da
convolugdo correspondem as bordas do sinal f(z). A escolha do filtro g(z) para a
convolucao deve obedecer trés principios basicos:

1. boa deteccao: o detector de bordas deve ter baixa probabilidade de responder
a falsas bordas e/ou falhar em detectar bordas verdadeiras;

2. boa localizagao: as bordas detectadas devem estar o mais préximo possivel da
localizagao real das bordas na imagem;

3. resposta unica: o detector deve fornecer apenas uma resposta para cada borda.

Canny incorporou esses trés principios em um problema de minimizacao de
funcionais, cuja solucdo é o filtro 6timo g(x). A forma explicita do filtro g(x) é
dificil de ser achada, mas para o caso de bordas em degrau, a fun¢ao g(x) pode ser
aproximada como a derivada primeira de uma Gaussiana G’'(x), onde

Glo) = —e /2", (2.12)
oV2rm
e 0 € o desvio padrao da Gaussiana.

Devido ao ruido, alguns maximos locais da convolugao estao associados a falsas
bordas. Segundo o modelo de Canny, as respostas ao ruido terao valores pequenos,
e seguirdo uma distribuicao Gaussiana, enquanto que as respostas as bordas terao
valores maiores, ocorrendo ocasionalmente. Dessa forma, pode-se estimar um limiar
T através do histograma das respostas do detector de Canny, e respostas cujo valor
é menor do que 7T sao descartadas.

Duas dimensées: para sinais em duas dimensdes (imagens), bordas sdo ca-
racterizadas por sua posicdo e orientacao. A orientacao de uma borda é definida
como a dire¢ao tangente ao contorno formado pelas bordas no plano. Para detectar
bordas em uma direcao particular, pode-se convolver a imagem com uma Gaussiana
simétrica bidimensional (equagao (2.7)), e depois diferenciar o resultado na dire¢ao
normal a direcao da borda. A derivada da Gaussiana na direcao n é dada por

G, = 88—0 =n- VG, (2.13)

n

onde V denota o operador gradiente e ‘-’ denota o produto escalar de vetores. Com
essa notagao, uma borda é definida como o maximo local do operador G,, aplicado
a imagem. Devido a associatividade da convolugao, pode-se primeiramente aplicar
a convolucdo com a Gaussiana G(z,y), e apds calcular a derivada na diregdo 7.
Assim como no caso unidimensional, um limiar 7" deve ser aplicado para minimizar
falsas respostas. Na pratica, Canny utilizou um processo de histerese, na qual dois
limiares sao utilizados para evitar contornos com lacunas. Na histerese, um segmento
do contorno é mantido se as respostas a todos os pixels do contorno tem magnitude
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maior do que um limiar 7}, e a0 menos uma parte do segmento tem magnitude
superior a um segundo limiar 75 (com 77<Tj).

Deve-se notar que a escolha do parametro o esta associada a escala dos objetos
cujas bordas serao detectadas. A utilizacao de valores pequenos para ¢ resulta na
andlise da imagem em resolucdes finas, e entao as bordas associadas a estruturas
menores sao detectadas, embora a sensibilidade ao ruido seja maior. Por outro lado,
valores maiores de o suavizam a imagem (pois a imagem ¢ analisada em resolugoes
mais baixas), mas algumas bordas verdadeiras associadas a pequenos objetos podem
ser perdidas no processo de detecgao. Witkin [WIT 83] analisou o problema da
deteccdo de bordas em miiltiplas resolugoes, criando uma estrutura de arvore que
representa as bordas nas diferentes resolucoes.

O resultado do detector de Canny pode ser avaliado na Figura 2.3. A esquerda,
a imagem peppers contaminada por ruido é mostrada. No centro, o resultado do
detector de Canny, usando o = 1 pixel. A direita, o = 2 pixels foi utilizado como
parametro. Pode-se perceber que, a medida que o aumenta, o nimero de falsas
bordas diminui, mas algumas bordas verdadeiras também desaparecem e falhas nos
contornos aparecem.

FIGURA 2.3 - Esquerda: imagem original. Centro: detector de Canny, usando
o = 1. Direita: detector de Canny, usando o = 2.

2.2.4 Outros Detectores de Bordas

Os métodos descritos anteriormente estao dentre os mais utilizados para de-
teccao de bordas em imagens. Entretanto, o problema de detec¢ao de bordas nao
foi satisfatoriamente resolvido, e continua sendo tépico de pesquisa, como exem-
plificam as referéncias [SAI 90, HAR 90, PET 91, IVE 95, ELD 98, FU 2000,
GER 2001].

Também ha uma série de técnicas propostas na literatura para validar e/ou unir
bordas em contornos. Por exemplo, Parent e Zucker [PAR 89] impuseram restrigoes
geométricas (como comparagio da tangente e da curvatura) para fortalecer bordas
com continuidade geométrica.



2.3 Meétodos para Filtragem de Imagens

2.3.1 Supressao do Ruido Através de Filtros Espaciais

Uma das abordagens mais comuns para supressao de ruido em imagens digitais
é a realizacao de operacoes na vizinhanca de cada pixel. Geralmente, a imagem
é processada através de um filtro cuja resposta ao impulso é finita (filtro FIR),
chamado de mdscara espacial. Matematicamente, a filtragem linear (operagao de
convolugao discreta em duas dimensoes) é expressa como

gln,m] = fln,m] « hln,m] = Y " hlk, 1 f[n — k,m — 1], (2.14)
(k1) EW

onde f[n,m] e g[n, m] representam as imagens original e filtrada, respectivamente,
e hlk, ] representa a resposta ao impulso do filtro digital com suporte W.

A transformada discreta de Fourier (DFT) mapeia um sinal discreto do dominio
espacial para o espectral, e vice-versa (através da transformada inversa) [OPP 89].
A escolha dos coeficientes do filtro h[n, m| depende das freqiiéncias que se deseja
atenuar na imagem original f[n,m]. Geralmente, o ruido estd associado a altas
freqiiéncias no dominio espectral, entao o filtro h[k, (] deve ser do tipo passa-baixas.
Como a convolucao no dominio espacial corresponde a uma simples multiplicacdo no
dominio da freqiiéncia, é mais vantajoso realizar a filtragem diretamente no dominio
da freqiiéncia quando filtros digitais h[n, m] com suporte grande (i.e. com muitos
coeficientes nao nulos) sao utilizados. Além disso, hd uma implementacao eficiente
do ponto de vista computacional para a DFT, chamada de transformada rdpida de
Fourier (FFT). Também deve ser dito que a convoluc¢ao com filtros espaciais também
pode ser utilizada para o realce de bordas, com a escolha de um filtro passa-altas
apropriado [JAI 89].

O tamanho do filtro e o valor de seus coeficientes tém influéncia direta no resul-
tado da convolugdo. Filtros com comprimentos maiores (ou seja, mascaras espaciais
com um nimero maior de coeficientes) podem melhor aproximar um filtro passa-
baixas ideal (maior atenuagdo das altas freqiiéncias, e menor banda de transigio),
introduzindo uma maior atenuacdo do ruido na imagem. FEntretanto, as bordas
sao mais borradas e pequenos detalhes na imagem tendem a desaparecer. De mo-
do geral, as técnicas baseadas em convolugao com filtros espaciais (equagao (2.14))
acabam suavizando as bordas também, independente do tipo e tamanho do filtro.
Isso pode ser explicado pelo fato que, por serem utilizados filtros passa-baixas, os
componentes de alta freqiiéncia da imagem original serdo removidos (ou atenuados).
Como os componentes de alta freqiiéncia sao responsaveis pela definicao das bordas,
esses serao certamente afetadas no processo de filtragem.

Outro ponto a ser notado sobre filtros espaciais se refere as condigoes de contor-
no. A mascara espacial requer uma vizinhanca em torno do pixel em consideragao,
0 que nao é possivel nas bordas laterais da imagem. Quanto maior o tamanho da
maéscara, maior serd o problema com as bordas laterais da imagem. Na pratica, a
imagem original pode ser estendida (por exemplo, simetricamente), e os problemas
nos extremos da imagem sao atenuados.



A seguir, alguns filtros espaciais sdo apresentados [JAI 89]. Para uma dis-
cussao mais detalhada sobre essa classe de filtros, recomenda-se a leitura do texto
de Levine [LEV 85].

2.3.1.1 Filtro de Média

Este filtro consiste em obter a média dos pixels em uma dada vizinhanga em
torno de cada pixel. Tipicamente, tal filtro pode ser representado pela mascara

11 1
1 11 --- 1

NXN

onde N representa o tamanho da regiao na qual a média é calculada, e geralmente é
um nimero impar (para que haja simetria em torno do pixel em consideragao, que
estd associado ao elemento central da méscara). Quanto maior o valor de N, maior
a atenuacao do ruido, e maior é o borramento das bordas.

2.3.1.2 Filtro Gaussiano

Um dos filtros mais utilizados para atenuagao de ruido é o baseado na distri-
bui¢do Gaussiana. Em duas dimensoes, essa distribuicao é dada pela equagao (2.7).
A transformada de Fourier de uma Gaussiana também é uma Gaussiana, indicando
que essa distribuicao pode ser utilizada como um filtro passa-baixas. Quanto maior
o valor de o, menor serad a freqiiéncia de corte do filtro, e conseqiientemente maior
serd a filtragem introduzida.

Para imagens digitais, a funcdo dada em (2.7) deve ser discretizada. As
mascaras correspondentes a essa discretizac¢ao (obtidas através da fungao fspecial
do software matematico MATLAB) nos tamanhos 3 x 3 e 5 x 5 (correspondendo a
o =1 e o =2, respectivamente) sdo mostradas abaixo:

0.0113 0.0838 0.0113
Hy =] 0.0838 0.6193 0.0838
0.0113 0.0838 0.0113

0.0232 0.0338 0.0383 0.0338 0.0232 (2.16)
0.0338 0.0492 0.0558 0.0492 0.0338
H; =] 0.0383 0.0558 0.0632 0.0558 0.0383
0.0338 0.0492 0.0558 0.0492 0.0338
0.0232 0.0338 0.0383 0.0338 0.0232

Os filtros de média e Gaussiano sdo embasados no mesmo principio (ambos sao
filtros passa-baixas). A diferenga entre esses filtros estd na freqiiéncia de corte, na
forma da banda passante e no tamanho da banda de transicao do filtro. Em geral,
o filtro Gaussiano tende a introduzir menos distor¢oes na imagem suavizada.



FIGURA 2.4 - (a) Imagem blood original. (b) Contaminacao por ruido Gaussiano
aditivo. (¢) Contaminacdo por ruido impulsivo.

2.3.1.3 Filtro de Mediana

Ao contrario dos trés filtros espaciais descritos acima, o filtro de mediana
[AHO 74, PRA 91] é nao-linear, e entao nao pode ser representado pela convolugao
(2.14). Nesse filtro, cada pixel da imagem ruidosa é substituido pela mediana dos
pixels em uma dada vizinhanca, ou seja:

g[n, m] = mediana{f[n — k,m — 1], (k,1) € W}, (2.17)

onde W indica a regiao onde a mediana é calculada. Na pratica, o algoritmo ordena
os pixels dentro dessa regido em ordem crescente (ou decrescente), e retorna o valor
central da ordenacao. Normalmente, a regiao W é quadrada, e contém um nimero
impar de pixels, para que haja somente um valor central.

O filtro da mediana tende a preservar bordas, e tem um bom desempenho para
remover segmentos ou pixels isolados, preservando a resolucdo espacial. Ruido do
tipo impulsivo é bem tratado por esse filtro. Ja quando o ruido é Gaussiano aditivo,
seu desempenho nao ¢ satisfatério, pois o ruido é pouco atenuado.

Como exemplo, considere-se a Figura 2.4. Figura 2.4(a) mostra a imagem blood
original, e nas Figuras 2.4(b) e 2.4(c) sao mostradas, respectivamente, a contami-
nacao por ruido Gaussiano aditivo e ruido impulsivo.

Figuras 2.5 e 2.6 mostram, respectivamente, os resultados da filtragem das
imagens blood ruidosas pelos métodos da média e da mediana. Na primeira linha
dessas Figuras, foi filtrada a imagem mostrada em 2.4 (b), e na segunda, a imagem
mostrada em 2.4 (c¢). Da esquerda para a direita, sao utilizadas médscaras de tamanho
3x3,5xbeT7xT7. Percebe-se que o ruido impulsivo é menos atenuado com o filtro da
média, e que as bordas sdo gradativamente borradas quando o tamanho da méscara
aumenta. Para o filtro da mediana, o ruido impulsivo foi eficazmente atenuado, mas
o ruido Gaussiano aditivo nao foi eficazmente reduzido.

O filtro de mediana e outros filtros espaciais nao-lineares sao discutidos com
maiores detalhes em [PIT 90].



FIGURA 2.5 - Primeira linha: filtragem da imagem 2.4 (b) pelo método da média.
Segunda linha: filtragem da imagem 2.4 (¢) pelo método da média.
Da esquerda para a direita, sao utilizadas mascaras de tamanhos
3x3,5x5eTxT.



FIGURA 2.6 - Primeira linha: filtragem da imagem 2.4 (b) pelo método da me-
diana. Segunda linha: filtragem da imagem 2.4 (c¢) pelo método da
mediana. Da esquerda para a direita, sao utilizadas mascaras de
tamanhos 3 X 3, 5 x5e 7 x 7.



2.3.2 Meétodos de Filtragem com Preservacao das Bordas
Baseados em Minimizacao de Funcionais e Equacoes
Diferenciais Parciais

Uma outra abordagem para atenuar ruidos em imagens preservando as bordas
utiliza a minimizacgao de funcionais e equacoes diferenciais parciais. Varias equagoes
diferenciais tém propriedades que podem ser adaptadas para o processamento de
imagens. Ja problemas de minimizac¢ao de funcionais podem incorporar otimalida-
des, e acabam sendo resolvidos através de equacoes diferenciais parciais. Algumas
técnicas sao apresentadas a seguir.

2.3.2.1 Equacgao do Calor e Difusao Anisotrépica

Considere-se a fungao u, que representa uma imagem analégica monocromatica,
onde o valor u(z,y) retorna a intensidade luminosa no ponto (z,y). Sabe-se que,
sendo G,(z,y) uma Gaussiana com desvio padrao o, sua convolugdo com a imagem
u resulta na filtragem de u. Quanto maior o valor de o, maior a filtragem aplicada,
e também maior serd o borramento das bordas.

Koenderink [KOE 84] foi um dos primeiros pesquisadores a explorar a relagao
entre a equacao do calor e a convolugao com uma Gaussiana para filtragem de
imagens. A equagao do calor em duas dimensoes é dada por

{ Up = Ugg + Uyy = div(Vu)
u(@,y,0) = uo(z,y)
onde ‘div’ representa a divergéncia de um campo vetorial. A solucao da equacao
(2.18) pode ser obtida analiticamente, sendo expressa através da convolugao

u(z,y,t) = G(z,y,t) * uo(z,y), (2.19)

onde G(z,y,t) é dada por

: (2.18)

G(z,y,t) = %ﬂe(“uw/“. (2.20)
Pode-se notar que a fungao G(x,y,t) é uma Gaussiana, e seu desvio padrao o estd
relacionado com o parametro ¢ de evolugdo temporal da solucio (o = v/2t). Conside-
rando a solu¢ao u(z, y, t) como uma seqiiéncia de imagens dependentes do paradmetro
t, percebe-se que o grau de filtragem aplicado a imagem inicial ug(x,y) aumenta a
medida que t cresce. Em outras palavras, resolver a equagao diferencial (2.18) equi-
vale a convolugao com uma Gaussiana, cujo desvio padrao aumenta a medida que
o tempo ¢ aumenta. Na verdade, a equacao do calor aplicada ao processamento de
imagens foi uma das primeiras técnicas de filtragem hierarquica de imagens, ou seja,
filtragem de imagens em multiplas resolucoes. Tais técnicas parecem adequadas a
problemas de processamento de imagens, j4 que hd experimentos mostrando que a
informacao visual em animais é processada em paralelo por canais sintonizados em
diferentes orientagoes e freqiiéncias [CAM 68, MAR 82].
Como ja mencionado, a simples convolu¢ao com uma (Gaussiana acaba borran-
do as bordas, por se tratar de um filtro passa-baixas. Uma modificacao da equacao
do calor, proposta por Perona e Malik [PER 90], é a difusdo anisotrépica:



up = div (¢(|Vu|)Vu), (2.21)

onde c(s) é uma fungao nao-crescente com ¢(0) = 1, ¢(s) > 0, e lim,_, c(s) = 0.
Um exemplo tipico para c(s) é dado por

1

c(s) = 15 (/T2 (2.22)

onde 7' é um limiar. Pode-se notar que, em pontos onde o médulo do gradiente |Vu|
é grande, o valor de div (¢(|Vu|)Vu) serd pequeno. Dessa forma, nas proximidades
das bordas (onde |Vu| é grande) a fungao u(zx,y,t) serd pouco modificada, acar-
retando menos borramento nas bordas. Para a aplicacdo da difusdo anisotrépica
em imagens digitais, a equacdo (2.21) deve ser discretizada, com a aproximagao das
derivadas parciais através de diferencas finitas. Tal equacao discretizada deve entao
ser resolvida numericamente, pois nao ha uma solucao analitica conhecida para a
equacao (2.21). Nitzberg e Shiota [NIT 92] propuseram uma técnica similar, uti-
lizando equacgoes difusivas nao-lineares para realgar bordas e quinas em imagens.
Mais recentemente, Fischl e Schwartz [FIS 99] propuseram uma alternativa para
reduzir o custo computacional da difusao anisotrépica.

2.3.2.2 Difusao Ortogonal e Filtro de Choque Combinados

A idéia bésica do método proposto por Alvarez e colaboradores [ALV 92] é
combinar um termo difusivo (similar & equagéo do calor) na dire¢do ortogonal & do
gradiente (para a filtragem), e um termo que cria um choque na dire¢éo do gradiente
(para salientar a borda).

Primeiramente, considere-se uma familia de sinais unidimensionais u(z, t), on-
de t representa a evolugao do sinal ao longo do tempo. Equagoes hiperbélicas nao-
lineares podem ser aplicadas para criar ondas de choque nos cruzamentos de zero
de uy, (Figura 2.7), que correspondem a bordas em degrau. Um desses filtros que
criam ondas de choque, introduzido por Osher e Rudin [OSH 90], é dado por

FIGURA 2.7 - Criacao de uma onda de choque: a medida que o parametro temporal
t evolui, pontos da onda u(z,t) se movem com velocidades diferentes
(a esquerda). O resultado é a criagdo de uma onda de choque nos
cruzamentos de zero de ug,(z,t) (& direita).

Uy + F(Ugg)|ug| =0, (2.23)



onde a funcdo F satisfaz vF'(v) > 0. Tal modelo cria choques em todos os cru-
zamentos de zero de u,;, produzindo varios choques devido ao ruido da imagem.
Esse modelo pode ser modificado pela introdugao de um filtro Gaussiano G,, para
minimizar a ocorréncia de choques espirios. A equacao correspondente fica

u + F(Gy * gy, Gy * ug) =0, (2.24)

onde a nova funcao F satisfaz F'(v, w)vw > 0.

Para o caso bidimensional, deseja-se filtrar as regioes contendo ruido na ima-
gem e a0 mesmo tempo ressaltar as bordas. O realce das bordas é obtido utilizando
a equagao (2.24) na dire¢ao do gradiente. A filtragem pode ser obtida através da
equagao do calor unidimensional na direc¢do local do contorno (ou seja, perpendicular
a diregao do gradiente). Tal equagao pode ser escrita como

U = Ugg, (2.25)

onde ¢ denota a dire¢ao perpendicular ao gradiente. A difusdao anisotrépica, dada
pela equagao (2.21), aplicada na dire¢do das bordas, também pode ser utilizada
para reducao do ruido. Entretanto, Alvarez et al. [ALV 92] perceberam que essa
equagao é instavel na presenca de ruido, e propuseram uma modificacao, dada por

up = c(|V(Gy * u)|)uge, (2.26)

onde £ é a dire¢do perpendicular ao gradiente.
Combinando o termo de choque unidimensional na dire¢ao do gradiente com
o termo de filtragem na direcao local do contono, obtém-se

up = Cuge — upF(Gg * Upy, Gy % Uy), (2.27)

onde C' é um parametro ajustavel, n é a direcao de Vu, £ é a direcao ortogonal a
n, F(v,w) satisfaz F(v,w)vw > 0, e G,(z,y) é uma familia de filtros Gaussianos
bidimensionais com desvio padrao o. O termo wug, que resulta em filtragem na
dire¢ao ortogonal ao gradiente, pode ser trocado por outros filtros semelhantes. Por
exemplo, a equagao (2.26) representa um filtro com difusdo anisotrépica incorporada.
A medida que o parametro temporal ¢ cresce, o ruido na imagem deve diminuir,
enquanto que as bordas devem permanecer intactas (ou serem realgadas). Assim
como para a difusao anisotrépica, um método numérico é necessario para resolver a
equagao (2.27).

2.3.2.3 Meétodo de Variagao Total Nao Linear

Uma técnica variacional para reducao do ruido foi proposta por Rudin et al.
[RUD 92]. Considere-se que a fungio uy(z,y) denota a intensidade do pixel (z,y)
em uma imagem com ruido, para (z,y) € Q (2 é usualmente uma regiao retangular
do plano, representando o dominio de definicio da imagem). Denota-se u(z,y) a
imagem desejada sem ruido, e assume-se que o ruido é aditivo e Gaussiano. Entao,
pode-se escrever

uo(z,y) = u(z,y) + n(w,y), (2.28)

onde n(z,y) é ruido Gaussiano aditivo com média zero e variancia o?.



O objetivo do método é reconstruir u a partir ug. Para tal, é construido um
funcional cuja minimizacao retorna uma estimativa para a imagem original u. Essa
funcao deve ter a mesma média que ug, e a imagem erro u — uy deve ter variancia
0. Rudin et al. [RUD 92] propuseram a seguinte minimiza¢ao:

; 2 2
min fQ \/ Uz T+ Uy

Jou=Jquo : (2.29)

fQ %(u —ug)? = o?

Para resolver esse problema de minimizagao, é construida uma equacao dife-
rencial parcial parabdlica com um parametro de evolucao temporal £, dada por

_ 0 z )
Ut-%( ’—ué+u§)+3_y(\/quTz@)_/\(u_u0)’ se (.’E,y)EQ,t>O,

u(z,y,0) ¢é dada, (2:30)
g—g =0, se (z,y) € 09,

onde 7 é a direcao normal na fronteira da regiao {2, e A é dado por

=1 2 7 _ [ (w0)sus (uo)yuy
A =—53 [«/uw—l-uy <\/ug+u§ +\/u%+u§)] dxdy . (2.31)

Finalmente, a solugao de (2.29), que corresponde a imagem filtrada, é obtida quando
a funcao u(z,y,t) atinge seu estado estaciondrio, ou seja, quando t — co. Pode-se
escolher a fun¢ao ug(x,y) como uma estimativa inicial para u(z, y,0), necessdria na
equagcao (2.30)

Figura 2.8(a) mostra a imagem house original, e Figura 2.8(b) mostra a mesma
imagem contaminada por ruido Gaussiano aditivo (PSNR, = 16,11 dB). Figura 2.9
mostra varias iteragoes do método acima para a filtragem da imagem house ruidosa.
Nota-se que o ruido é gradativamente eliminado a medida que o tempo ¢ aumenta,
enquanto as bordas sao pouco afetadas.

@ (b)

FIGURA 2.8 - (a) Imagem house original. (b) Imagem house contaminada por
ruido (PSNR = 16,11 dB).
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FIGURA 2.9 - Etapas da filtragem no método da variacao total nao linear para a
imagem house ruidosa.

2.3.2.4 Minimizacao de Funcionais do Gradiente

Tannembaum et al. [TAN 96] propuseram a utiliza¢do de funcionais do gra-
diente da imagem para filtragem com preservagao das bordas. Tal funcional é dado
por

B(u) = /Q F(IVu))d, (2.32)

onde f(s) > 0, f'(s) > 0, f'(0) = 0, e u(z,y) representa a imagem a ser filtrada.
Similar ao método da descida na diregdo do gradiente (steepest direction descent)
[STR 86|, o funcional E(u) serd minimizado através de iteracbes que percorrem
um caminho no sentido oposto ao do gradiente, através de uma equacao diferencial
parcial, dada por

ou ) , Vu




Pode-se perceber que a equagdo (2.33) coincide com a difusdo anisotrépica se a
funcao c(s) dada na equacao (2.22) satisfaz

(2.34)

Com a escolha de outras fungdes f(s), novas técnicas de filtragem sdo obtidas. Uma
alternativa a difusao anisotrépica, proposta por Tannembaum e colaboradores, é
utilizar uma fungao f que satisfaz [TAN 96]

v sp(T+eP 1T, ses<T
Fls)= { p(s+e)P 1, ses>T (2.35)
onde p, T e € sao parametros ajustaveis.

Para uma melhor compreensao da equacao (2.33), pode-se expandir o membro
da direita, obtendo-se

ou
E = /\1D0 + )\QDg, (236)
onde £/(vu)
_ U
)\1 - |Vu|
A= [U(|Vul),
D = u%uyy—quuyuwy—l—u;um (237)
o — u%+u§ )
D — u%um—l—Zumuyuzy—l—u%uyy
g — u%—i—u% .

D, e D, sao, respectivamente, as derivadas de segunda ordem de u nas diregoes
ortogonal e paralela ao gradiente. A equagio (2.33) pode ser interpretada geometri-
camente, se a equagio (2.36) for reescrita como

ou
— = Mk|Vu| + Aok |Vul, (2.38)
ot
onde
K o u%uw—Qumuyumy—kugum
= (u%—l—u%)s/z ’
K . u%um—l—Zumuyumy—}-ufluyy (239)
1 (u%+u§)3/2 )

e k € a curvatura das curvas de nivel de wu.

Para a resolu¢do numérica da equacdo (2.36), é necessdria a discretizacdo des-
sa equacao. Tal discretizacdo pode ser obtida aproximando a derivada temporal
através de diferencas finitas ascendentes, e as derivadas espaciais através de dife-
rengas centrais [STR 86].

2.3.2.5 Filtragem e Deteccao de Bordas Utilizando Sistemas de
Equacgoes Diferencias Parciais Acopladas

Shah [SHA 91, SHA 92] e o grupo de Proesmans [PRO 93] propuseram a
minimizacao simultanea de dois funcionais, resultando em filtragem e deteccao de
bordas. Nesses métodos, é dada uma imagem ¢ contaminada com ruido, e se deseja
obter a imagem filtrada f de tal maneira que um funcional de custo envolvendo g e f
seja minimizado. A diferenca basica entre o método em questao e os outros métodos



de minimizagao vistos neste trabalho é que uma segunda funcao v é utilizada. Tal
funcao indica a probabilidade da existéncia de uma borda, e deve ser perto de 1
nas bordas e quase 0 nas regioes homogéneas da imagem. Na abordagem de Shah
[SHA 91, SHA 92], se a imagem f é dada, o mapa de bordas v pode ser obtido
pela minimizagao do seguinte funcional:

2
Vi(v) = /Q (a(t = o)V f]+ §IVof* + L dody (2.40)

onde « e p sao parametros ajustaveis. Por outro lado, quando v é dada, a imagem
f pode ser obtida minimizando

Fo(f) = / VAP +

onde o é um parametro. Para resolver simultaneamente esses dois problemas de
minimizacao, as equacoes de Euler-Lagrange associadas sao calculadas, resultando
no sistema de equacoes diferencias parciais acopladas abaixo:

v’V f — L (f —9g)
{2t £ 2a(1 = )|V | 242

s (f — 0 )dady (2.41)

onde V? representa o operador Laplaciano. Pode-se notar que, longe das bordas,
o termo difusivo V2f é atenuado por v ~ 0 na primeira equacao. Uma pequena
modificagdo da equagdo (2.41) foi proposta pelo grupo de Proesmans [PRO 93]

/ 1941+ S22 - o)) daay, (2.43)

e o correspondente sistema de equagoes diferenciais parciais é entao escrito como
—wv2f_ (= v)
{ =Vf (f—9) (2.44)

= pV?v - + 20(1 =)V f|~
Uma variagao da equagao (2.44) pode ser obtida se a idéia da difusao anisotrépica
for incorporada nos termos V2f e V2v , usando fungoes c;(s) e cy(s) similares &
equacdo (2.22). O sistema resultante modificado é descrito por [PRO 93]

{ % = dv((V)V) - (7 ) | (2.45)

|8’83|8

|

ot = pdiv(e(|Vo[) Vo) + U+2a(1 —v)|V/f]

Um esquema numérico para a resolu¢ao da equagdo (2.45) pode utilizar diferencas
finitas para discretizar as derivadas da equacao, com diferencas ascendentes na de-
rivada temporal e diferengas centrais para as derivadas espaciais [STR 86].

Figura 2.11 mostra algumas iteracoes desse método para a filtragem da ima-
gem house ruidosa (Figura 2.8(b)). Nota-se que, & medida que o nimero de iteragdes
aumenta, o ruido é gradativamente atenuado. Na Figura 2.10 é mostrado o mapa de
bordas correspondente a funcdo v, para algumas iteracoes. Pixels claros representam
valores proximos de 1, e pixels escuros representam valores préximos de 0. Pode-se
perceber que a funcao v realmente representa um mapa de bordas, cuja exatidao
melhora quando o nimero de iteragoes aumenta. Para exemplificar o método, foram
escolhidos como parametros a = 0,125, p=0,2 e 0 = 2.
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FIGURA 2.10 - Mapa de bordas da imagem house ruidosa, em vérias etapas, uti-
lizando o método de Proesmans et al. [PRO 93].

2.3.3 Outras Técnicas de Filtragem

Assim como o problema da deteccao de bordas, o problema da supressao de
ruido em imagens com preservagao das bordas ainda nao foi satisfatoriamente resolvi-
do. As referéncias [BEG 97, ZHU 97, KAD 98, LIN 99, YOU 2000, ENG 2001]
sao artigos recentes que abordam o problema da supressao de ruido em imagens,
e demonstram o interesse da comunidade cientifica de processamento de imagens
envolvida com o problema de filtragem de imagens.

2.4 Conclusao

Neste Capitulo, foram apresentadas algumas abordagens para os problemas
de filtragem e deteccao de bordas em imagens. Como foi citado anteriormente, as
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FIGURA 2.11 - Filtragem imagem do house ruidosa, em varias etapas, utilizando
o método de Proesmans et al. [PRO 93].

solucoes propostas apresentam aspectos positivos e negativos, e nenhuma dessas
abordagens resolve completamente os problemas apresentados.

Dentre os métodos de deteccao de bordas analisados, os que utilizam con-
volugao com mascaras para obtencao dos gradientes numéricos apresentam muitas
limitacoes. Tais técnicas sao bastante sensiveis ao ruido, e o limiar 6timo utilizado
para a remocao das falsas bordas pode ser dificil de ser encontrado. Se o limiar
for muito baixo, falsas bordas serao mantidas; se o limiar for alto demais, algumas
bordas verdadeiras serao perdidas na deteccao. A escolha do tamanho das méascaras
também é probleméatico. Méscaras pequenas introduzem pouca filtragem, aumenta-
do a possibilidade de ocorréncia de falsas bordas. Por outro lado, méscaras grandes
(mais eficientes na atenuagio do ruido) tendem a deformar a localizac¢do das bordas,
além de remover algumas bordas verdadeiras de baixo contraste. Essas observacoes
sao exemplificadas na Figura 2.1, onde o operador de Prewitt de tamanhos 3 x 3 e
5 x b foi utilizado para a deteccao de bordas de uma imagem ruidosa.



O detector de bordas de Marr-Hildreth utiliza a convolugao da imagem com o
Laplaciano da Gaussiana (LoG), e define bordas como os cruzamentos de zero dessa
operagao de convolugao. Apesar da convolu¢ao com uma Gaussiana (que suaviza a
imagem), essa técnica é extremamente sensivel ao ruido, pois varios cruzamentos de
zero estao associados ao ruido (gerando falsas bordas na detec¢do). Aumentando o
parametro o da Gaussiana (equacdo (2.7)), o nimero de falsas bordas é reduzido,
mas os contornos caracterizados pelas bordas sao deformados, como é exemplificado
na Figura 2.2. Outra desvantagem dessa abordagem é que nao ha magnitude nem
orientacao associadas as bordas, pois nao sao utilizados gradientes. Por outro lado,
tal técnica nao exige limiares, e os contornos sao geralmente formados por linhas
com espessura de 1 pixel.

Um dos métodos mais utilizados para deteccao de bordas é o método de Canny.
Em sua formulacao, o método inclui critérios étimos de localizacao das bordas. A
escolha do desvio padrao na Gaussiana permite selecionar a escala em que as bordas
sao detectadas. Entretanto, o problema da escolha do limiar permanece na técnica
de Canny, e imagens com razao sinal-ruido baixa apresentam uma deteccao das
bordas deficiente.

Em geral, as técnicas acima sao baseadas em operadores lineares, obtidos
através da convolugao da imagem original com madscaras. Jungoes em “I” e em
“Y”, comuns em imagens onde hd oclusdo de objetos, ndo sdo eficientemente de-
tectadas com tal abordagem. Algumas técnicas nao-lineares, como os operadores
légico/lineares de Iverson e Zucker [IVE 95], incluem 16gica booleana para melho-
rar o processo de deteccao de bordas. Ainda assim, novas técnicas para deteccao de
bordas continuam aparecendo, demonstrando que o problema nao foi eficientemente
resolvido.

A supressao do ruido em imagens com a preserva¢ao das bordas também é um
problema importante, que ainda nao foi esgotado. Uma das principais técnicas para
reducao do ruido em imagens digitais é baseada na convolugao com filtros espaciais
passa-baixas. O formato e o tamanho das maéscaras influenciam o resultado da
filtragem, mas o conceito bésico de filtragem passa-baixas impede a preservacao das
bordas. Isso acontece porque a definicao das bordas é devida as altas freqiiéncias na
imagem, que sao removidas na filtragem. O filtro da mediana, que é nao-linear, pode
ser eficiente para a supressao de ruido impulsivo com preservacao das bordas, mas
seu desempenho para imagens contaminadas com ruido Gaussiano nao é satisfatoério,
como mostra a Figura 2.6.

Abordagens mais sofisticadas, como a utilizacdo de minimizac¢ado de funcionais
e equagoes diferenciais parciais para a atenuagdo de ruido em imagens, apresentam
resultados melhores. Os métodos abordados neste trabalho se baseiam no fato que
a solugao da equagdo do calor (equacao (2.18)) equivale & convolugdo com uma
Gaussiana, cujo desvio padrao aumenta a medida que o parametro temporal ¢ da
equacao evolui. Modificagoes foram introduzidas na equacao de calor para impedir
o borramento das bordas. Por exemplo, a difusdo anisotrépica [PER 90] introduz
uma funcao que atenua a filtragem onde o gradiente é maior do que um certo limiar,
diminuindo o borramento das bordas. Entretanto, a escolha do limiar depende da
imagem analisada, e bordas com baixo contraste acabam sendo alteradas. Uma
melhoria em relacao a difusao anisotrépica foi obtida pela utilizagao de equagao
diferenciais que geram ondas de choque (para salientagio de bordas) juntamente



com difusdo na dire¢do ortogonal as bordas (para atenuacdo do ruido) [ALV 92],
mas o custo computacional para a resolucao numérica dessas equacgoes é grande.
Além disso, questoes de estabilidade numérica para as equacoes diferenciais parciais
devem ser levadas em consideracao.

A minimizacao de funcionais para remocao de ruido Gaussiano aditivo em ima-
gens proposta por Rudin et al. [RUD 92] também apresenta um bom desempenho,
como mostra a Figura 2.9. Entretanto, uma estimativa da variancia do ruido é
necessaria, e o custo computacional é consideravel.

A maior contribuicao do método proposto por Tannembaum e colaboradores
[TAN 96] foi desenvolver uma classe de funcionais para filtragem de imagens, na
qual a difusdo anisotrépica passa a ser um caso particular. Ja a técnica proposta
pelo grupo de Proesmans [PRO 93] utiliza a minimizagéo simultanea de funcionais
para remocao do ruido e deteccao de bordas. Tal técnica é implementada através de
um sistema de equacoes diferenciais parciais acopladas, que retorna duas imagens.
A primeira é uma versao filtrada da imagem original, e a segunda é o mapa de
bordas da imagem. Os resultados obtidos por essa técnica foram muito bons (Fi-
guras 2.11 e 2.10), indicando que filtragem e detec¢do de bordas simultaneas pode
ser eficiente. Entretanto, tal método exige uma grande quantidade de parametros
(a, 0 e p, além dos limiares nos termos anisotrépicos c1(x) e co(z) necessirios na
equagio (2.45)). Em geral, as técnicas baseadas em solugdes numéricas de equagoes
diferenciais parciais apresentam um problema adicional, que é o critério de parada
das iteracoes temporais. Tal critério é subjetivo, e conduz a resultados sub-6timos.

Assim como a deteccao de bordas, o problema de supressao de ruido também
requer mais investigacao. A andlise realizada neste Capitulo indica que as técnicas
de filtragem hierdrquica [PER 90, RUD 92, NIT 92, ALV 92, PRO 93, TAN 96]
apresentam resultados superiores, pois permitem o tratamento de detalhes da ima-
gem que aparecem em diferentes escalas. Além disso, pode-se perceber que a reali-
zagao simultanea dos processos de filtragem e detec¢ao de bordas [PRO 93] podem
produzir resultados promissores. A transformada wavelet, que é apresentada no
Capitulo seguinte, parece ser a ferramenta poderosa para abordar o problema de
filtragem de imagens com preservacao das bordas, pois essa transformada oferece a
possibilidade de analise de imagens em multiplas resolugoes, além de permitir que
a filtragem e a deteccao de bordas sejam realizadas simultaneamente em diferen-
tes escalas. De fato, a transformada wavelet ja vem sendo utilizada no problema
de atenuacao do ruido com preservacao das bordas por varios pesquisadores, com
resultados satisfatérios.



3 Filtragem com Preservacao de Bordas
Utilizando a Transformada Wavelet:
Métodos e Problemas Encontrados

3.1 Introducao

Wavelets sao fun¢oes matematicas utilizadas na decomposicao de sinais em di-
ferentes bandas de freqiiéncia. Elas apresentam vantagens com relagdo aos métodos
tradicionais de andalise de Fourier em situagoes que envolvem sinais com descontinui-
dades, pois oferecem boa localizacao nos dominios espacial e espectral. Isso significa
que pode-se determinar quais componentes de freqiiéncia aparecem em um dado
sinal, e principalmente a localizacao espacial onde tais componentes de freqiiéncia
aparecem.

Na préxima Secao, é apresentada a terminologia e os conceitos gerais que nor-
teiam a transformada wavelet. H& diversas abordagens e varios desenvolvimentos
tedricos envolvendo essa transformada e, portanto, seria invidvel cobrir toda a te-
oria referente a transformada wavelet neste documento. H& uma série de livros e
artigos sobre o assunto, dentre os quais se destacam [MAL 89, MAL 92, DAU 92,
MEY 93, VID 94, STR 96]. Na Secao seguinte, sao apresentadas algumas técnicas
propostas na literatura para abordar o problema de filtragem de imagens com pre-
servacao de bordas baseadas na transformada wavelet. Uma andlise critica dessas
técnicas é apresentada na conclusdo do Capitulo.

3.2 Uma Visao Geral da Transformada Wavelet

Apesar de sua aplicacdo em processamento de sinais ser relativamente recente
(cerca de 10 anos), o trabalho que gerou a teoria de wavelets comegou a se desen-
volver na década de 30. O desenvolvimento e a formalizacao dessa teoria foi realiza-
do independentemente por pesquisadores nas areas de matematica, fisica quantica,
engenharia elétrica e geologia sismica, demonstrando o interesse de varias areas
cientificas no desenvolvimento dessa ferramenta.

O conceito fundamental na anélise através de wavelets é o conceito de escala.
Wavelets permitem o processamento de dados em diferentes escalas (ou diferentes
resolugoes) 3. Essa idéia de escala pode ser interpretada como a distancia do obser-
vador até o sinal/imagem em questdo. A uma distancia grande (ou escala grande),
se veria apenas um esbogo do sinal, enquanto que a uma distancia pequena (ou
escala pequena) se poderiam perceber os detalhes do sinal. A transformada wavelet
permite que se enxergue um mesmo sinal a grandes e pequenas distancias a0 mesmo
tempo.

3A nocéo de escala é inversamente proporcional 3 nocdo de resolucdo, ou seja, quando a escala
aumenta, a resolu¢do diminui.



O procedimento na analise via wavelets é adotar uma funcao wavelet prototipo,
chamada wavelet analisadora ou wavelet-mae, normalmente denotada por ¢ (z). As
altas freqiiéncias do sinal podem ser analisadas através de uma versao contraida
da wavelet-mae (¢(sx), para s > 1), enquanto que as baixas freqiiéncias podem
ser analisados através de uma versdo dilatada da mesma wavelet-mée (¢ (sx), para
0 < s < 1). Considerando-se translagoes espaciais das contracoes e dilatacoes da
wavelet-mae, um sinal f(z) pode ser representado através de uma expansao em
wavelets, ou seja, uma combinacao linear das dilatagoes e contragoes da wavelet-
mae.

H4 diversas escolhas para a wavelet-méae ¢(x), que se diferenciam pelo tamanho
do suporte, regularidade, formato, etc. A primeira wavelet foi desenvolvida por Haar
em 1909, e consiste de um degrau unitdrio definido no intervalo [0,1). H4 também
wavelets com comportamento fractal (como as wavelets de Daubechies), e outras
mais suaves (como a familia Coiflet) [MEY 93]. Algumas dessas wavelets podem
ser vistas na Figura 3.1.
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FIGURA 3.1 - Representantes de algumas familias de wavelets, construidas usando
a funcao wavefun, contida no pacote de wavelets do software MATLAB.
(a) Haar. (b) Daubechies. (c) Coiflet. (d) Meyer.

A defini¢do formal de wavelet nao é muito precisa, pois a teoria de wavelets
foi desenvolvida paralelamente por diversos pesquisadores. A primeira defini¢ao
de wavelet [MEY 93], atribuida a Grossmann e Morlet, ¢ bem abrangente. Essa
definicao afirma que wavelet é uma funcao 1 (z) € L?*(R), cuja transformada de
Fourier 1(¢) satisfaz a condigdo

[ waord =1 (.1)



para quase todo valor de £&. Uma segunda definicdo de wavelet estd relacionada
com a teoria de Littlewood-Paley-Stein [MEY 93], e afirma que uma wavelet é uma

fungao ¥ (x) € L*(R) cuja transformada de Fourier (&) satisfaz a condigio

Y TP =1 (3.2)

j==o0

para quase todo valor de £&. Se 1 é uma wavelet segundo essa definicdo, entdo
Vlog 21y satisfaz a condi¢gdo de Grossmann-Morlet (3.1). A terceira defini¢do se
refere ao trabalho de Franklin e Stromberg [MEY 93], e afirma que uma wavelet é
uma funcio ¥ (r) € L*(R) tal que

2%z — k), j k€T (3.3)

é uma base ortonormal de L?(R). Tal wavelet satisfaz necessariamente a segunda
definicao (3.2).

Assim como hé diferentes definicoes de wavelet, ha diferentes maneiras de
denotar a transformada wavelet. Provavelmente a abordagem mais utilizada em
processamento de sinais seja a proposta de Mallat [MAL 89], na qual um algo-
ritmo piramidal baseado em filtros passa-baixas e passa-bandas é utilizado para
a decomposicao de sinais de dominio discreto em miltiplas resolugoes. Os filtros
passa-baixas (associados a uma fungao de escala) aproximam um sinal f[n] (no caso
unidimensional) nas escalas diddicas 2/, para j = 1,2, 3, ...J, e os filtros passa-bandas
(associados a uma wavelet) produzem os detalhes perdidos quando a escala passa
de 27 para 27t Os coeficientes associados ao filtro passa-baixas sao denotados por
Sai f[n], e os coeficientes de detalhe (associados ao filtro passa-bandas) sdo denota-
dos por Wy, f[n]. A decomposi¢do de um sinal f[n] através do algoritmo piramidal
de Mallat ¢ ilustrado na Figura 3.2. Nesse diagrama, os filtros H e G sdo os filtros
passa-baixas e passa-bandas, respectivamente. O operador | 2 denota dizimacao,
ou seja, uma reamostragem do sinal em que uma amostra da cada duas é mantida
(resultando em um sinal com a metade do tamanho).
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FIGURA 3.2 - Diagrama da decomposi¢io de um sinal f[n] pelo algoritmo de Mal-
lat [MAL 89].

O sinal f[n] pode ser reconstruido a partir de Sys f[n] e Wy fn], para j =
1,2, ..., J. No algoritmo de reconstrugao, os coeficientes de detalhe Wy; f[n] sdo adi-
cionados & aproximacdo Sys f[n], partindo da escala mais alta 27 até a escala mais
baixa 2°. O algoritmo de reconstrucio é ilustrado na Figura 3.3. Nesse diagrama,
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os filtros H e G sao os filtros passa-baixas e passa-bandas de reconstrucao, respec-
tivamente. O operador 1 2 representa uma reamostragem do sinal colocando-se um
zero entre cada amostra do sinal (ou seja, o sinal dobra de tamanho).
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FIGURA 3.3 - Diagrama da reconstrugao de um sinal f[n] pelo algoritmo de Mallat
[MAL 89].

Também pode-se utilizar uma transformada wavelet nao-dizimada [DAU 92,
na qual os operadores | 2 e T 2 nao sao utilizados. Com essa abordagem, os coe-
ficientes da transformada tém o mesmo comprimento do sinal original em todas as
escalas 2. Na versdo ndo-dizimada da transformada wavelet, o suporte dos filtros
de decomposicao H e G aumenta & medida que a escala 2/ aumenta, para compensar
o efeito da nao-dizimagao.

O modelo proposto por Mallat pode ser estendido para duas dimensoes, poden-
do entao ser aplicado na andlise de imagens digitais. Na abordagem bidimensional,
uma funcao de escala ¢(z,y) é escrita como o produto separavel de fungoes de escala
unidimensionais, ou seja,

o(z,y) = ¢(x)o(y). (3.4)

Também sao necessérias trés wavelets 1! (z,y), ¥*(z,y) e ¥3(z,y), que detectam os
detalhes da imagem nas direcoes horizontal, vertical e diagonal, respectivamente.
Tais wavelets podem ser escritas como

Vi(z,y) = v(@)d(y), ¢ (z,y) =d(@)v(y) e ¥’(z,y) = b)Y (y). (3.5)

Através de um algoritmo piramidal andlogo ao caso unidimensional, pode-se calcu-
lar a transformada wavelet de imagens digitais efetuando o processamento através
de filtros passa-baixas e passa-bandas. Mais especificamente, uma imagem digital
f[n, m] pode ser representada na escala 27 através de quatro imagens : uma imagem
passa-baixas Sy; f[n, m] (associada a fungao de escala ¢(z,y)), e trés imagens de de-
talhe Wy; f[n, m], W} f[n,m] e W3, f[n, m] (associadas as wavelets ' (z,y), ¢¥*(z, )
e ¥3(z,y)). A representacdo completa de uma imagem utilizando-se J niveis na
decomposicio via wavelets é dada pela imagem suavizada S,s f[n, m| na escala 27 e
pelas imagens de detalhe W, f[n,m], W2, f[n,m] e W3, f[n,m], para j = 1,2, ..., J.

Figura 3.4(a) mostra a decomposi¢do da imagem house (Figura 2.8(a)) em
dois niveis da transformada wavelet. A disposi¢do dos coeficientes Sys f[n,m| e
Wj; f[n, m] é mostrada na Figura 3.4(b).

Analogamente ao caso unidimensional, hd uma versao bidimensional para a
transformada wavelet nao-dizimada, na qual os coeficientes da transformada tém
o mesmo tamanho da imagem original em todas as escalas. Além disso, ha uma
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FIGURA 3.4 - (a) Decomposicao da imagem house até a escala 22. (b) Disposicao
dos coeficientes Sy e W;.

outra abordagem para computar a transformada wavelet em duas dimensoes usan-
do apenas duas imagens de detalhe (horizontal e vertical) [MAL 92] ao invés das
tradicionais trés imagens de detalhe (horizontal, vertical e diagonal).

As técnicas para filtragem de imagens usando wavelets existentes na litera-
tura utilizam diferentes versoes da transformada wavelet para a remocao do ruido,
explorando as caracteristicas de cada versao. Na Secao 4.2 discute-se o tipo de
transformada mais adequada para abordar o problema de filtragem de imagens com
preservacao das bordas.

3.3 Técnicas de Filtragem com Preservacao de
Bordas Baseadas na Transformada Wavelet

Os métodos para filtragem de imagens baseados na andlise de Fourier tendem
a remover os componentes de alta freqiiéncia da imagem (em geral, associados ao
ruido), mas com isso acabam borrando as bordas, que também contém componen-
tes de alta freqiiéncia. Outros métodos propostos na literatura tentam obter uma
estimativa a priori das bordas para atenuar a filtragem ao longo das mesmas. No
entanto, o processo de deteccao de bordas muitas vezes requer que a imagem seja
primeiramente filtrada. Uma solucgao eficiente para os problemas de filtragem e de-
teccao de bordas parece ser a realizagao de ambas simultaneamente, o que pode ser
implementado usando a transformada wavelet. De fato, ha varios pesquisadores tra-
balhando com essa transformada, com resultados animadores. Praticamente todos
os métodos baseados na transformada wavelet sdo baseados no mesmo principio: 1)
calcular a transformada wavelet; 2) remover (ou atenuar) os coeficientes de detalhe
associados ao ruido, e manter os coeficientes de detalhes associados as bordas; 3)
aplicar a transformada wavelet inversa. Nesse caso, a principal tarefa a ser realizada
é distinguir coeficientes associados a bordas de coeficientes associados ao ruido, e
existem diversas maneiras para abordar tal problema.

Mallat [MAL 89] foi um dos pesquisadores pioneiros na aplica¢ao da transfor-
mada wavelet para a andlise de sinais em varias escalas. Ele desenvolveu uma teoria
para decompor sinais em multiplas resolucgoes, utilizando como base uma familia de



funcoes obtidas através de dilatagoes e translagoes de uma tnica funcao, chama-
da de “wavelet”. A decomposi¢cao do sinal nessa base é chamada de representacao
em wavelets, e pode ser calculada através de um algoritmo piramidal baseado em
filtragens do tipo passa-bandas e passa-baixas.

Posteriormente, Mallat e Zhong [MAL 92] propuseram a representagdo de
sinais baseada nas suas bordas em miultiplas resolucoes. Um algoritmo de recons-
trucao permite obter uma aproximacgao do sinal original através dos maximos locais
(que correspondem as bordas), o que também permite a compactagao do sinal. Por
exemplo, o banco de impressoes digitais do FBI foi compactado através de um
método similar a esse.

Donoho [DON 93, DON 95] abordou algumas técnicas de filtragem de sinais
no dominio de wavelets com a utilizacao de limiares “suaves”. Nos limiares “duros”,
os valores menores do que um certo valor 1" sao zerados, enquanto que os valores
maiores do que 7" sao mantidos. Ja com limiares “suaves”, a modificacao dos coefi-
cientes é realizada de maneira continua, “encolhendo” a magnitude dos coeficientes
até zero.

O método proposto por Mallat e Hwang [MAL 92a] se baseia no célculo do
expoente de Lipschitz para discriminar estruturas em uma imagem (ou seja, dife-
renciar bordas de ruido). O expoente de Lipschitz é estimado através da evolugao
dos coeficientes da transformada wavelet ao longo das escalas (na pratica, apenas os
maximos locais sdo analisados, e aqueles associados ao ruido sio excluidos). Uma
implementagio desse método estd disponivel via ftp anénimo [MAL 92b].

Lu et al. [LU 92] propuseram a utilizacdo de wavelets para a deteccao de
bordas como também para reducao do ruido, encontrando os maximos locais da
transformada em miltiplas escalas, e representando-os em uma estrutura de arvore.
Através de uma métrica, um algoritmo para descartar as falsas bordas foi desen-
volvido, resultando em uma imagem filtrada na reconstrucao com bordas pouco
afetadas.

Outros pesquisadores [XU 94| propuseram usar a decomposi¢ao em wavelets
para a filtragem de imagens, preservando as bordas sem detectd-las explicitamente.
A correlacdo das respostas das bordas em resolugoes consecutivas é utilizada para
realcar as bordas verdadeiras com relacao as falsas, e assim filtrar a imagem.

A utilizagdo de medidas de regularidade da imagem e de continuidade ge-
omeétrica para filtragem de ruido em imagens digitais foi proposta por Malfait e Ro-
ose [MAL 97]. As duas medidas sdo combinadas de maneira probabilistica, através
de um modelo de campos de Markov. Jansen e Bulthel [JAN 2001] e o grupo de
Romberg [ROM 2001] também propuseram métodos baseados em campos de Mar-
kov para filtragem de imagens no dominio da transformada wavelet.

Abordagens probabilisticas no dominio da transformada também estao sen-
do utilizadas. Simoncelli e Adelson [SIM 96] usaram uma distribui¢ao Laplaciana
Generalizada para modelar os coeficientes de wavelets da imagem original, cujos
parametros podem ser estimados através de observagoes da imagem com ruido.
Chang e colaboradores [CHA 97, CHA 98, CHA 2000] propuseram técnicas pa-
ra reducao de ruido em imagens utilizando limiares baseados em modelos proba-
bilisticos para os coeficientes da transformada. Em [CHA 97], um limiar é utili-
zado para todos os coeficientes de uma mesma sub-banda da transformada. Ja em
[CHA 98, CHA 2000], ¢ utilizada a modelagem de contexto no dominio da trans-



formada wavelet. Nessa abordagem, cada coeficiente da transformada é modelado
individualmente como uma varidvel aleatéria pertencendo a uma distribuicao Gaus-
siana Generalizada, com base em informacoes espaciais (o contexto). Essa modela-
gem € utilizada para determinar adaptativamente um limiar para cada coeficiente da
transformada. Mih¢ak et al. [MIH 99| abordaram o problema da filtragem de uma
maneira semelhante, na qual os coeficientes da transformada sao modelados através
de varidveis aleatérias Gaussianas com alta correlagao local. Simoncelli [SIM 99]
propos a utilizacao de estatisticas nao-Gaussianas para modelar os coeficientes da
transformada wavelet. Strela et al. [STR 2000] descreveram as densidades conjun-
tas dos coeficientes de wavelets através de uma Gaussian Scale Mizture (GSM), e
desenvolveram uma solucdo por méxima verossimilhanga para estimar os coeficien-
tes relevantes (i.e. associados as bordas verdadeiras) a partir da imagem ruidosa. A
andlise da fungao de autocorrelagao dos coeficientes da transformada wavelet com-
plexa foi proposta para filtragem de imagens por Portilla e Simoncelli [POR, 2000].
A funcao de autocorrelacao dos coeficientes da transformada da imagem ruidosa sao
modificados de acordo com um modelo probabilistico teérico, proposto para imagens
sem ruido, e entao a transformada wavelet inversa é aplicada. Figueiredo e Nowak
[FIG 2001] propuseram um método probabilistico que nao envolve parametros a
serem ajustados ou estimados, resultando em um baixo custo computacional (mas
com resultados abaixo de outras técnicas do estado-da-arte). De modo geral, esses
métodos probabilisticos requerem uma estimativa da quantidade de ruido presente
na imagem, o que pode ser dificil de obter em situagoes praticas.

Em [PIZ 99], os autores propuseram a filtragem de uma imagem usando wa-
velet shrinkage, na qual cada coeficiente da transformada wavelet é multiplicado por
uma funcdo que assume valores entre 0 e 1. Essa funcdo, chamada de funcao de
shrinkage, depende da medida do ruido na imagem e da consisténcia geométrica das
bordas em uma dada vizinhanga.

A gama de aplicagoes da transformada wavelet em processamento de imagens
nao se limita a problemas de filtragem e detecgao de bordas. Por exemplo, wavelets
vém sendo utilizadas em problemas de realce de imagens [LU 94, LAT 95, RIC 95|,
com aplicacao em realce de mamografias e imagens de ressonancia magnética; na
industria, técnicas de controle de qualidade para a manufatura do papel foram pro-
postas em [BOU 99]; anélise de texturas através de wavelets complexas [POR 99,
HAT 99]; compressao de imagens mamograficas digitais [YAN 95]; recuperagao e
restauracao de imagens [BRU 90, SAH 93]; ou ainda, em interpola¢ao de imagens
[PEN 2000].

Nas Secdes seguintes, sdo apresentadas algumas técnicas que utilizam a trans-
formada wavelet para filtragem com preservacao de bordas. Na maioria dos métodos,
as bordas sao detectadas implicitamente, e essa informacao é utilizada para evitar
o borramento das bordas durante a filtragem.

3.3.1 Reducao do Ruido Usando a Representacao em
Miiltiplas Resolucoes

Lu et al. [LU 92| propuseram uma técnica para discriminar bordas verdadeiras
de falsas, com o objetivo de filtrar a imagem. Utilizando as wavelets propostas em



[MAL 92|, os autores constroem uma estrutura em arvore, contendo os maximos
locais da transformada wavelet em varias resolugoes.

Em uma dimensao, cada nivel j da arvore contém as bordas detectadas na
escala correspondente 27. Cada elemento da &rvore (chamado pelos autores de ed-
gel), tem dois atributos: a magnitude e a posi¢do no espaco-escala. A arvore é
construida percorrendo o espago-escala da menor para a maior resolugao [WIT 83|,
conectando os maximos locais que tenham as seguintes caracteristicas em comum:
sinais aritméticos idénticos, proximidade espacial e amplitudes compativeis. Os au-
tores afirmam que essa técnica produz bons resultados em geral, mas pode haver
conexodes erroneas em regioes onde os maximos locais sdo densos, muito comuns em
imagens com razao sinal-ruido (SNR) pequena.

A extensao para a arvore em duas dimensoes é feita da seguinte maneira. Em
cada nivel, os maximos locais sao organizados em contornos, o que torna a represen-
tacao mais robusta do que para maximos locais isolados [MAL 92]. Para preencher
possiveis lacunas nos contornos, é utilizada a informacao da escala imediatamente
mais alta (menor resolugio), seguindo a idéia de Rosenfeld [ROS 84].

Construida a arvore, trés métricas sao utilizadas para determinar a relevancia
de cada ramo: o comprimento do ramo, média das amplitudes ao longo do ramo,
e taxa de variagao dos maximos locais do ramo ao longo das escalas. Essas trés
métricas relacionam maximos locais em diferentes escalas, e sao suficientes para o
caso unidimensional. Para o caso bidimensional, sao utilizadas ainda outras trés
métricas: o comprimento do contorno, a média da amplitude ao longo do contorno,
e proximidade dos maximos no contorno.

Usando estes dois conjuntos de métricas, é calculada a relevancia P de cada
ramo da arvore, e os ramos cujo valor é menor do que um determinado limiar 7" sao
podados da arvore. A escolha de T proposta pelos autores depende do histograma
dos valores de P. Tipicamente, os ramos associados ao ruido terao valores baixos de
P, formando um pico na regiao onde P é pequeno no histograma. Como se deseja
eliminar esses valores, o limiar é escolhido na depressao que sucede esse pico.

A construcao da arvore é mostrada na Figura 3.5. A esquerda, sio mostrados
um sinal unidimensional ruidoso e a respectiva arvore. A direita, é mostrada a
arvore apos a aplicacao do limiar 7'.

Figura 3.6 mostra a imagem de uma ressonancia magnética ruidosa (& esquer-
da), e o resultado da aplicacao deste método (a direita). Pode-se perceber que o
ruido foi atenuado, e as estruturas com baixo contraste foram preservadas.

3.3.2 Filtragem de Ruido Baseada na Correlacao das
Escalas

Uma maneira de filtrar a imagem sem detectar explicitamente os maximos
locais foi proposta por Xu et al. [XU 94]. Em uma dimensao, essa técnica consiste
na multiplicacao direta dos coeficientes da transformada wavelet em niveis conse-
cutivos. A justificativa para isso é que uma borda verdadeira implicara coeficientes
Wy f[n] com magnitudes maiores em vérias escalas, enquanto que as respostas devi-
das ao ruido tenderao a diminuir & medida que j aumenta. Assim sendo, o produto
direto dos coeficientes Wy; f[n]| em niveis adjacentes salientard as bordas, e atenuara o
ruido. Embora K niveis consecutivos possam ser utilizados na correlacao, os autores
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FIGURA 3.5 - Esquerda: Sinal ruidoso unidimensional e drvore com os maximos
locais. Direita: Arvore com os ramos podados, apds a aplicac¢ao do
limiar.

FIGURA 3.6 - Esquerda: MRI ruidosa. Direita: imagem filtrada pela técnica de
Lu et al. [LU 92].

afirmam que a utilizacao de dois ou trés niveis produz os melhores resultados, ja
que os extremos locais da transformada tendem a mudar de posicao quando a escala

aumenta. Para o caso de dois niveis consecutivos, a correlacao entre os coeficientes
Wi f[n] € Wait1 f[n] é dada por

Corrl[n] = Way; f[n]Wass1 f[n]. (3.6)

Para cada nivel j, alguns valores de Wy; f[n] serdo mantidos, e outros serdo
descartados. Para decidir quais valores serdo mantidos, um processo iterativo envol-
vendo Wy f[n] e Corrd[n] é aplicado. Primeiramente, Corrj[n] é normalizado para
a mesma poténcia® de Wa; f[n], e os coeficientes Corr}[n] e Way f[n] sdo compara-

“a poténcia dos coeficientes Wy f[n] é dada por Y, (Wai f[n])2.



dos para cada valor de n. Nas posicdes em que |Corri[n]| > |Way f[n]|, o algoritmo
identifica uma borda. As posigdes dessas bordas e os respectivos valores de Wo; f[n]
sao armazenados em uma varidvel W2V f[n] (inicializada com zeros), e os valores
Corr)[n] e Wy f[n] nessas posicdes sdo igualados a zero. Dessa forma, as bordas sdo
“transferidas” de Wy f[n] para W3 f[n].

Com os coeficientes atualizados de Corrd[n] e Wy f[n], é repetido o processo da
normaliza¢do da poténcia de Corrj[n], e da comparacio de |Corrj[n]| com |Wo; f[n]].
Novas bordas sdo extraidas se |Corrj[n]| > |Wsyi f[n]|, e seus valores transferidos
de Wy f[n] para WJF" f[n]. Esse processo iterativo é repetido até que a poténcia
de Corr} [n] seja menor do que um determinado limiar 7'(j), que é uma estimativa
da poténcia do ruido em cada escala 27. Esse critério de parada indica que todos
os coeficientes associados a bordas foram transferidos de Wy, f[n] para W3 f[n],
restando apenas coeficientes associados ao ruido em Wy; f[n].

Ao final desse processo iterativo, a varidvel W3V f[n] é composta apenas por
coeficientes associados a bordas relevantes, em cada nivel j. A transformada wavelet
é entdo invertida com W, f[n] ao invés de Wy f[n]. Dessa forma, as bordas do
sinal original sao mantidas, enquanto que o ruido é eliminado. A extensao desse
método para duas dimensoes (imagens) é imediata: O processo iterativo descrito
acima é aplicado a cada sub-banda e escala da transformada bidimensional.

Figuras 3.7 e 3.8 mostram, respectivamente, um sinal unidimensional (repre-
sentando uma borda em degrau) e sua versao ruidosa. Na Figura 3.9 sdo mostrados
os coeficientes atualizados W, f[n] para o sinal mostrado na Figura 3.8, para a de-
composicao em 4 niveis. Pode-se notar que apenas os coeficientes correspondentes a
unica borda do sinal sao preservados. O resultado da reconstrucao pode ser visto na
Figura 3.10. O ruido ¢ filtrado, enquanto que a definicao da borda é bem preservada
(pequenos artefatos nas proximidades da borda sao introduzidos pelo método, como
pode ser observado na Figura 3.10).
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FIGURA 3.7 - Borda em degrau unidimensional.
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FIGURA 3.8 - Borda em degrau unidimensional com ruido.
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FIGURA 3.9 - Coeficientes W™ f[n], para j = 1,2,3,4 apés a aplicacdo do método
de Xu et al. XU 94].

Figura 3.11 mostra filtragem da imagem house com ruido pelo método de Xu
et al. As bordas foram bem preservadas, mas pode-se perceber ainda ha um ruido
residual nas regides homogéneas da imagem (a imagem filtrada atingiu uma PSNR
= 25,68 dB).

O método proposto em [XU 94] é répido e de facil implementagio, mas apre-
senta limitagoes. A escolha dos limiares 7'(j) ndo é comentada no artigo, e pode
resultar em pouca eficiéncia no processo de filtragem, ou na indesejada eliminagao
de bordas com baixo contraste.
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FIGURA 3.10 - Reconstrucao da borda em degrau ruidosa, usando os coeficientes
W flnl.

FIGURA 3.11 - Filtragem da imagem house com ruido pelo método de Xu et al.
[XU 94] (PSNR = 25,68 dB).

3.3.3 Filtragem de Imagens Usando um Modelo a Prior:
baseado em Campos de Markov

Malfait e Roose [MAL 97| propuseram um novo método para supressio de
ruido em imagens digitais baseados em duas medidas no dominio da transformada
wavelet. A primeira medida leva em consideracao a evolucao dos coeficientes ao
longo das escalas, e a segunda medida envolve restricoes geométricas. As duas
medidas sao combinadas probabilisticamente, e sao implementadas através de um
modelo de campos de Markov (MRF).

O método se baseia em uma transformada wavelet bidimensional que utiliza
trés imagens de detalhe (que se referem a trés wavelets ¥'(x,y), ¥%(z,y) e ¥*(z,y),
como descrito na Se¢ao 3.2). A wavelet 1! (z,y) captura altas freqiiéncias no eixo



z e baixas freqiiéncias no eixo y, enquanto que a wavelet 1?(x,y) captura altas
freqiiéncias no eixo y e baixas freqiiéncias no eixo x. Ja a wavelet 1*(z,y) captura
altas freqiiéncias simultaneamente nos eixos z e y. Também ha uma funcao de escala
é(z,y) que captura apenas as baixas freqiiéncias.

Apos calculada a transformada com respeito as trés wavelets, sao obtidos os
respectivos coeficientes Wy f1[n, m|, Wy; f1[n, m] e Wa; f3[n, m] na escala 2. Para
cada um desses trés componentes, uma estimativa da energia do ruido o3, é ne-
cessaria. Tal estimativa pode ser obtida calculando a decomposi¢ao em wavelets de
uma parte do fundo da imagem, onde a variacao dos tons de cinza deve-se apenas
ao ruido. Na andlise que serd feita a seguir, o nivel da transformada e o tipo do
componente (ou seja, a sub-banda) ndo terdo influéncia (a mesma regra de modifi-
cagao serd aplicada aos coeficientes Wy f[n, m], Wy, f2[n, m] e Wy, f3[n, m]), e entdo
a notacao W f[n, m] serd utilizada para denotar o coeficiente da transformada.

Para medir o quanto um certo coeficiente de wavelet estd contaminado por
ruido, o expoente de Holder é utilizado. O expoente de Holder é uma medida de
regularidade da imagem. Partes da imagem com pouco ruido corresponderao a
expoentes de Holder altos, enquanto que partes ruidosas da imagem terao expoentes
de Holder baixos. O expoente de Holder pode ser estimado avaliando a evolucao
dos coeficientes de wavelet ao longo das escalas, através de

depth
1 Wi f[’fl, m]
= ~ 2¢ .

onde « é o expoente de Holder e “depth” é o nimero de escalas diddicas utilizadas
na aproximagao. E definida a funcao

E@t)= Y [Wfhml], (38)

h[n,m]<t

que retorna a poténcia dos coeficientes W f[n, m| cujos expoentes de Holder h[n, m]
sao menores ou iguais ao valor ¢. Um limiar 7" é escolhido de tal forma que
E(T) ~ o%,, e entao a poténcia dos coeficientes cujos expoentes de Holder h[n, m)]
sao menores do que 7' é menor ou igual do que a estimativa da poténcia do ruido.

Tal limiar 7' é utilizado para obter um rétulo z[n, m| indicando se o coeficiente
W f[n,m] estd associado ao ruido ou a estruturas importantes. Se hln,m] > T,
entdo z[n, m] = 1 (indicando que o coeficiente W f[n, m| estd associado a estruturas
da imagem); caso contrério, z[n, m| = 0 (indicando que o coeficiente W f[n, m] estd
associado ao ruido). As probabilidades condicionais P(H|X) (que representam as
distribuigoes dos valores h[n, m] dado que z[n, m| = 1 ou z[n, m] = 0) sao calculadas
assumindo uma funcao de Gibbs, e finalmente a probabilidade a posteriori de um
coeficiente W f[n, m] estar associada ao sinal é dada por

P(H|X)P(X)

P(X|H) = ==,

(3.9)
onde a distribuicdo a priori P(H) dos valores h[n,m| é assumida uniforme. A
distribui¢do a priori P(X) expressa a probabilidade de um rétulo z[n,m] valer
0 ou 1, sem levar em consideracdo a informagdo contida em h[n,m]. Os autores
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afirmam que os coeficientes significativos (aqueles relacionados com sinal) aparecem
em blocos, em volta de informagoes importantes sobre a imagem, como bordas,
picos e quinas, devido a continuidade geométrica existente em imagens naturais. A
funcao P(X) é entdo modelada por uma distribuicao de Gibbs (assim como a funcao
P(H|X)).

Dessa forma, a equacdo (3.9) combina informagoes sobre a regularidade da
imagem, descritas pela funcao P(H|X), e também informagdes sobre continuida-
de geométrica dos coeficientes da transformada, descritas pela fun¢ao P(X). Os
coeficientes de wavelet W f[n, m] sdo atualizados através de

W f2¥[n,m] = W fn, m]P(z[n,m| = 1|H), (3.10)

ou seja, coeficientes cuja probabilidade de serem significativos é alta serao pouco
alterados, enquanto que coeficientes com probabilidade baixa serdo “encolhidos” até
0. Para obter a imagem filtrada com preservagao das bordas, a transformada wavelet
é invertida utilizando os coeficientes atualizados W f**%[n, m].

Esse método apresenta resultados interessante, mas a estimativa do ruido o3,
para cada sub-banda da transformada pode ser dificil de encontrar. Além disso, o
custo computacional do método é elevado.

3.3.4 Filtragem de Ruido em Imagens Usando
Consisténcia Geométrica

Pizurica et al. [PIZ 99] usaram a filtragem de imagens levando em consi-
deracao nao apenas a medida do ruido, mas também consisténcia geométrica das
bordas. Com base nesses dois fatores, os coeficientes WQij f[n, m] sdo modificados.
Deseja-se manter os coeficientes associados a bordas, e diminuir a influéncia dos
coeficientes que originam do ruido. A regra de modificagao é a mesma para todos os
niveis j, e aplicada independentemente nos coeficientes Wy; f[n, m] e W, f[n,m] (a
transformada com duas imagens de detalhe é utilizada nesse método). Dessa forma, o
indice 7 (que representa a sub-banda da transformada) serd utilizado apenas quando
necessario.

A medida do ruido é caracterizada pela magnitude dos coeficientes Woy; f[n, m],
e a cada coeficiente é associado um rétulo bindrio z[n, m|. Deve-se ter z[n, m] = 0,
se o coeficiente Wy, f[n,m] provém do ruido, e z[n,m| = 1, se Wy fln,m] tem
origem no sinal (ou seja, é uma borda). A consisténcia geométrica é medida em
uma vizinhanca centrada no pixel em estudo.

As medidas de ruido e continuidade geométrica sao utilizadas para modificar
os coeficientes Wy, f[n, m]. Coeficientes nos quais a medida do ruido é pequena
e ha continuidade geométrica devem ser preservados, enquanto que os coeficientes
contaminados com ruido e sem continuidade geométrica devem ser reduzidos (em
modulo). A seguir, é descrito como essas duas medidas sdo combinadas.

A parcela devida ao ruido é denotada por & = £[n, m]. Deseja-se preservar
os coeficientes com magnitude |Wy; f[n, m]| maior, pois magnitudes pequenas ge-
ralmente estao associadas ao ruido. Os autores propoem a utilizacao de um limiar
“suave”, através de um pardmetro (tolerdncia) 0 < « < 1. Nesse caso, hd uma
regido de transi¢do (1 — )T < |Wayi f[n,m]| < (1 + «)T, onde os coeficientes sdo



“encolhidos” até 0. O limiar universal de Donoho [DON 95] é calculado para de-
terminar o valor do limiar 7. A funcao £ proposta proposta pelos autores é dada
por

_ Waifln,m]| — (1 — )T

&[n,m] = At )T — Wy [l se (1 —a)T < |[Wyi f[n,m]| < (1+«)T (3.11)

A parcela relacionada & consisténcia geométrica é denotada por n = n[n, m/. E
desejavel que a fungdo n assuma valores maiores do que 1 se a medida de continuidade
geométrica em uma vizinhanga do pixel [n, m] for grande. Primeiramente, é definida
uma medida de continuidade geométrica t[n, m|, dada por

tn,m] = > (2z[k,1] - 1), (3.12)
(k1)EN

onde N é uma vizinhanca do pixel [n,m|. A parcela da consisténcia geométrica n é

entao dada por
nln, m) = e'lrml, (3.13)
Se na vizinhanga N a maioria dos pixels tiver um rétulo z[n,m| = 1, o valor de
t[n, m] serd positivo, e entao n[n,m] > 1. A vizinhanga N sugerida é uma regiao
de 5 x 3 pixels para os coeficientes W21] fln,m] e de 3 x 5 pixels para os coeficientes

W2 fn, m].
As fungoes € e 1 sdo combinadas em uma fungio ¢ = ¢[n, m|, através de
0, se [Wai f[n,m][ < (1 —a)T
gln,m] = ¢ £ se (1—a)T < Wy fln,m]| < 1+ )T . (3.14)
1, se [Wyi f[n,m][ > (1+a)T

Aqui, § e v sao constantes ajustaveis, que permitem controlar a influéncia de cada
uma das funcoes & e 7.
Finalmente, os coeficientes Wy; f[n, m] sdo modificados através da funcio ¢:

W3 fln, m] = Wy fn, m] - aln, m], (3.15)

e a transformada inversa é calculada com os coeficientes atualizados WY f[n, m|.
A anélise da equagdo (3.14) mostra que:

e para valores |Ws; f[n,m]| < (1 — «)T), os coeficientes W,; f[n, m] sdo zerados,
pois em principio estao associados ao ruido;

e para valores |Wy; f[n,m]| > (14 «)T, os coeficientes Wy, f[n, m| sdo mantidos,
pois em principio estao associados a bordas;

e paravalores (1—a)T < |Wy; f[n, m]| < (14+a)T, sdo modificados de acordo com
as funcdes £ e n. Quando essas funges assumirem valores altos, a fung¢ao g[n, m|
é préxima de 1, e o coeficiente Wy; f[n, m] é pouco alterado. Se assumirem
valores baixos, a fung¢ao ¢[n, m| serd préxima de 0, e o coeficiente Woy; f[n, m]
serd “encolhido” até 0.

Esse método tem um custo computacional baixo, e apresenta resultados sa-
tisfatérios. Entretanto, a alteracao dos parametros a, 5 e v é pouco intuitiva, e
pode influenciar consideravelmente o desempenho do método. Além disso, como a
consisténcia ao longo das escalas nao é explorada, a filtragem de imagens com baixa
razao sinal-ruido nao é muito eficiente.



3.3.5 Utilizacao de Limiares Adaptativos com Modelagem
de Contexto para Filtragem de Imagens

A técnica proposta por Chang et al. [CHA 98, CHA 2000] utiliza limiares
“suaves” no dominio da transformada wavelet para atenuar o ruido em imagens.
Através da modelagem de contexto, os limiares sao escolhidos adaptativamente para
cada coeficiente da transformada.

Assim como o método de Malfait e Roose [MAL 97|, a transformada wavelet
redundante com trés imagens de detalhe é utilizada, sendo obtidos os coeficientes
Wi fln,m], Wy, f2[n,m] e Wy, f3[n,m]. A filosofia bésica da técnica de Chang
e colaboradores é aplicar um limiar “suave” aos coeficientes W f[n, m] (os indices
relativos & sub-banda e a resolucao serao omitidos, para simplificar a notagao) e
inverter a transformada com os coeficientes atualizados, obtendo a imagem filtrada.
Os coeficientes atualizados W f"*%[n, m] sdo modificados conforme a seguinte regra:

W f¥In,m] = g(W f[n, m]), (3.16)
onde g(v) é a fungao de shrinkage (que realiza a limiarizacao “suave”), dada por
9(v) = sgn(v) max(|v| — T, 0), (3.17)

onde 7" é um limiar. A idéia do método proposto por Chang e colaboradores é
escolher o parametro T = T, adaptativamente para cada coeficiente W f[n, m| da
transformada.
Primeiramente, considere-se uma imagem contaminada por ruido Gaussiano
aditivo
fln,m] = foln, m] + n[n, m|, (3.18)
onde f é a imagem ruidosa (observada), fo é a imagem original, e 7 é o ruido
Gaussiano aditivo. Os coeficientes de detalhe relativos a imagem original f, formam

uma distribuicao com um pico agudo na origem, que pode ser modelada por uma
distribui¢do Gaussiana Generalizada [WES 87], dada por

po(z) = C(B, ao)ef(a(ﬂ,ao)\w\)ﬂ’ (3.19)

5\ 712
1 [r() _ Ba(B.on)
o0 1 ) 1 )
r(3) 21 (3)
e ['(x) é a funcdo Gama. O pardmetro oy é o desvio padrao, e o parametro (3 estd
associado ao formato da distribuicdo.

J& os coeficientes de cada sub-banda de detalhe associados ao ruido 7 sao
modelados através de uma distribuicao Gaussiana com média nula

onde

a(ﬁ,O'()) 0(5,0'0) (320)

1 _a?
Pplx) = e 22, 3.21
Assumindo a mesma distribuicdo Gaussiana Generalizada para todos os co-
eficientes de uma mesma sub-banda da transformada, os autores tém mostrado




[CHA 97] que para § € [0, 5; 4], uma boa aproximagao para o parametro 7" (equagao
(3.17)) é dada por

0.2

T=2" (3.22)

)
0o

onde o é o desvio padrao dos coeficientes associados ao ruido e oy é o desvio padrao
dos coeficientes da imagem original f,. Pode-se perceber que o limiar 7" ndo depende
do parametro 5 (desde que 8 € [0,5;4], o que ocorre para a maior parte das ima-
gens naturais, como afirmam os autores). Em [CHA 97|, o mesmo parametro 7" é
utilizado para todos os coeficientes dentro da mesma sub-banda (horizontal, vertical
ou diagonal). Em [CHA 98, CHA 2000], a idéia de modelagem por contexto foi
incorporada, e entdo cada coeficiente W f[n, m] de uma mesma sub-banda é atua-
lizado por um parametro T' = T, diferente. Para tal, cada coeficiente W f[n, m]
de uma sub-banda é modelado como uma variavel aleatéria Gaussiana Generaliza-
da, cujo desvio padrao oy[n, m| é estimado em uma vizinhanga do coeficiente em
consideracao, através de

og[n, m] = max

1 2 2
i1 2 Wik -0/, (3:23)
W £k, €Bnm
onde B, é uma vizinhanca do coeficiente W f[n, m| em consideragio, compreen-
dendo os L coeficientes mais préximos com valores maiores do que W f[n, m] e os
L coeficientes mais préximos com valores menores do que W f[n, m] (totalizando
2L + 1 coeficientes envolvidos). Os limiares adaptativos Ty, sdo entdo dados por

0.2

T = (3.24)

og[n, m]’

Finalmente, em cada sub-banda da transformada, cada coeficiente W f[n, m] é
atualizado conforme a equacao (3.16), e a transformada inversa é calculada.

O desempenho dessa técnica pode ser avaliado na Figura 3.12. A imagem
Barbara e sua versdo ruidosa (PSNR = 20,17 dB) sdo mostradas, respectivamen-
te, nas Figuras 3.12(a) e 3.12(b). A imagem processada pela técnica de Chang e
colaboradores é mostrada na Figura 3.12(c) (PSNR = 30,61 dB). Percebe-se que o
ruido é atenuado, e as bordas e os detalhes de textura (especialmente no manto)
sao mantidos. Entretanto, nao é claro como a estimativa do ruido o é obtida, e os
autores nao mencionaram o custo computacional do método.

3.3.6 Filtragem de Imagens Através do Ajuste da
Correlacao das Magnitudes dos Coeficientes Wavelet

Portilla e Simoncelli [POR 2000] propuseram uma técnica para remogio de
ruido Gaussiano aditivo com varidncia conhecida. O método é baseado na carac-
terizacao de propriedades estatisticas de imagens naturais representadas através de
wavelets complexas. Em cada sub-banda da transformada, sao estimadas a autocor-
relagdo dos coeficientes “limpos” (ou seja, sem ruido) e de suas magnitudes. Essas
autocorrelagoes sao projetadas no espaco das imagens tendo as autocorrelagoes de-
sejadas (obtidas pela modelagem estatistica das imagens naturais), e entdo a trans-



FIGURA 3.12 - (a) Imagem Barbara original. (b) Imagem Barbara ruidosa (PSNR
= 20,17 dB). (c) Filtragem pela técnica de Chang e colaboradores
[CHA 2000] (PSNR = 30,61 dB).

formada inversa é aplicada utilizando os coeficientes modificados. Tal processo é
aplicado repetidamente, e bons resultados sao obtidos apds algumas iteragoes.

Uma variacao da transformada wavelet utilizando bases complexas e com qua-
tro imagens de detalhe (correspondendo a quatro orientagdes) é utilizada para de-
compor imagens ruidosas (cuja varidncia do ruido é conhecida). A estimativa da
autocorrelacao dos coeficientes “limpos” em cada sub-banda complexa é obtida pela
diferenca entre a autocorrelacido da imagem observada e a autocorrelagao do ruido
na respectiva sub-banda. Ja a estimativa da autocorrelagao das magnitudes nao é
trivial, pois o cdlculo da magnitude é uma operacao nao-linear. Para tal estimativa,
os autores propuseram um modelo para a autocorrelagdo das magnitudes, baseado
em:

e a autocorrelagao normalizada da imagem observada na i-ésima sub-banda ag,;
e a autocorrelacao correspondente ao ruido Gaussiano aditivo a'y;

e um modelo genérico a’, para a autocorrelagio, obtido pela média das autocor-
relagoes de 53 imagens de referéncia.

Supondo que a contribuicao das duas ultimas medidas é aproximadamente
proporcional a quantidade de ruido, o seguinte estimador foi sugerido pelos autores:

aly = a + r'Apal, — Aydly, (3.25)

onde 7’ = 0%, /05, € Ap e Ay sdo escolhidos de tal forma que a SNR seja maximizada
no conjunto de treinamento.

O método proposto é baseado na projecao da imagem ruidosa observada no
espaco de todas as imagens satisfazendo as mesmas restricoes, estimadas para a
imagem original. Para tal, as autocorrelacoes estimadas devem ser impostas aos
coeficientes de cada sub-banda e suas respectivas magnitudes. Isso é feito determi-
nando a mdscara hlw, 5] que satisfaz a relagao

a’[n,m] = Z hla, Blabn — a,m — B, (3.26)
a,p



para os pares [n, m] dentro de uma vizinhanca local com tamanho 17 x 17. A respec-
tiva sub-banda é entao filtrada no dominio da freqiiéncia através da multiplicacao
pelo valor absoluto da raiz quadrada da transformada de Fourier da méscara h|c, (]
[POR. 2000].

O ajuste das correlagoes & aplicado paralelamente aos coeficientes das sub-
bandas e as suas magnitudes, e os coeficientes estimados sao formados pela combi-
nacao das magnitudes atualizadas com a fase dos coeficientes complexos modificados.
A transformada wavelet inversa é calculada, e o processo acima é repetido iterati-
vamente. Os autores afirmam que resultados 6timos sao obtidos ap6s duas ou trés
iteragoes da técnica.

Figuras 3.13(a)-(c) mostram, respectivamente, a imagem FEinstein, sua versao
ruidosa (PSNR, = 20,5 dB) e a filtragem pela técnica de Portilla e Simoncelli (PSNR
= 28,46 dB). A imagem filtrada apresenta uma boa atenuagao do ruido e manutengao
dos detalhes da imagem original. Entretanto, é necessaria uma estimativa a prior:
do ruido. Além disso, como a consisténcia ao longo das escalas nao é utilizada,
espera-se que a filtragem de imagens com SNR mais baixas nao seja muito eficiente.

FIGURA 3.13 - (a) Imagem Finstein original. (b) Imagem Finstein ruidosa (PSNR
= 20,50 dB). (c) Filtragem pela técnica de Portilla e Simoncelli
(PSNR = 28,46 dB).

3.4 Conclusao

Neste Capitulo, foram discutidos alguns métodos baseados na transformada
wavelet para filtragem com preservacao das bordas. Como foi visto, essa transfor-
mada permite a decomposicao da imagem em multiplas resolucoes, e a validagao
das bordas usando o espaco-escala. A transformada wavelet fornece boa localizacao
nos dominios espectral e espacial, permitindo a filtragem seletiva de freqiiéncias em
regides especificas da imagem, o que ndo é possivel com outras transformadas (por
exemplo, a transformada de Fourier). Essa boa localiza¢do nos dominios espacial e
da freqliéncia permite que os componentes de altas freqiiéncias sejam mantidos nas
bordas (mantendo sua defini¢ao), e atenuados em regioes homogéneas contaminadas
por ruido.

H4& varios fatores que influenciam o desempenho dos métodos propostos na li-
teratura para a filtragem de imagens. Em [MAL 92, LU 92] sdo propostos métodos



que detectam explicitamente as bordas através dos extremos locais da transformada.
Tais métodos sao exigentes do ponto de vista computacional, pois é necessdrio um
processo iterativo no calculo da transformada inversa (embora Carmona [CAR 95]
tenha desenvolvido um algoritmo nao iterativo equivalente mais rapido). O método
de Mallat e Zhong [MAL 92] utiliza um limiar baseado apenas na magnitude dos
coeficientes para discriminar bordas verdadeiras das falsas. No entanto, esse tipo
de limiar tem limitacoes para imagens nas quais a razao sinal-ruido é pequena, pois
os coeficientes relacionados ao ruido podem ter a mesma ordem de magnitude (ou
até maior) do que os coeficientes provenientes do sinal (que correspondem as bor-
das). Lu et al. [LU 92] relacionam as bordas nas diferentes resolugdes através de
uma estrutura de arvore, e para cada ramo da arvore uma métrica é calculada. Es-
sa métrica depende nao apenas da média das magnitudes ao longo do ramo, mas
também do comprimento do ramo (o que privilegia a continuidade de uma borda
em vérias resolugoes), e do comprimento do contorno (privilegiando estruturas com
continuidade geométrica). Ramos cujas métricas sdo menores do que um certo limi-
ar sao entao descartados. Essa abordagem parece mais interessante do que o limiar
utilizado por Mallat e Zhong, pois leva em consideracao a interagao entre bordas em
varias resolucgoes, e também a continuidade geométrica dessas bordas. Entretanto,
a construcao da arvore tem um custo computacional elevado, além de possibilitar
conexdes erroneas quando imagens tém muito ruido (pois as respectivas drvores sao
densas em extremos - maximos ou minimos - locais dos coeficientes).

Em outra classe de métodos [DON 93, XU 94, MAL 97, CHI 97, CHA 98,
PIZ 99, SIM 99, MIH 99, CHA 2000, POR 2000, STR 2000, JAN 2001, FIG 2001]
as bordas nao sao calculadas explicitamente no processo de filtragem, o que geral-
mente resulta em um menor custo computacional. Em [XU 94] a correlacao direta
entre niveis adjacentes da transformada wavelet é utilizada para a discriminacao en-
tre bordas falsas e verdadeiras. Quando a correlacao é alta, o respectivo coeficiente
¢ mantido. Um limiar baseado na poténcia do ruido em cada nivel é utilizado para
manter ou remover coeficientes. Em muitos casos, nao se tem uma estimativa do
ruido, dificultando a escolha do limiar. Se um limiar pequeno for usado, o ruido
nao sera filtrado adequadamente. Por outro lado, se o limiar for grande, estruturas
pequenas desaparecerao na reconstru¢do. Em [DON 93], sdo apresentadas técnicas
de filtragem utilizando o limiares “suaves”, ao invés de limiares “duros”. Com o
limiar “suave”, os coeficientes sao modificados de maneira continua, ao contrario
do corte abrupto que ocorre com limiares “duros”. Esse limiar “suave” é obtido
a partir de uma estimativa da varidncia do ruido na imagem (sinal). Entretanto,
as técnicas propostas em [DON 93] foram desenvolvidas para o tratamento de si-
nais unidimensionais, e ndo para a filtragem de imagens. Pizurica et al. [PIZ 99]
também utilizam a idéia do limiar “suave” de Donoho [DON 93], além de privilegiar
bordas com continuidade geométrica. Coeficientes cujos vizinhos possuem magni-
tude grande tém maior probabilidade a priori de estarem relacionados a bordas. A
incorporacao da consisténcia geométrica facilita a distin¢do entre sinal e ruido, pois
normalmente bordas nao aparecem isoladas. Por outro lado, a regra de atualiza-
cao dos coeficientes é a mesma para todos os niveis. Dessa forma, a evolucao dos
coeficientes da transformada ao longo dos niveis nao é suficientemente explorada.
Espera-se que imagens ruidosas contendo estruturas pequenas nao sejam filtradas
eficientemente por essa técnica. A técnica proposta por Malfait e Roose [MAL 97]



envolve consisténcia geométrica e evolucao dos coeficientes ao longo das escalas, com
resultados interessantes. Entretanto, tal método necessita da estimativa da energia
do ruido, e nem sempre é facil isolar uma parte do fundo da imagem (cena) para
obter tal estimativa, como sugerem os autores. Além disso, o custo computacional
para o calculo das funcao de probabilidade envolvidas no método é relativamente
alto. No trabalho de Chang et al. [CHA 98, CHA 2000], o limiar “suave” é cal-
culado adaptativamente para cada coeficiente da transformada wavelet, baseado em
estatisticas locais da imagem. Os resultados exibidos pelos autores sao interessan-
tes, mas a consisténcia ao longo das escalas parece nao ser eficientemente explorada.
Além disso, hé o problema de estimar a variancia do ruido na imagem. Outras abor-
dagens probabilisticas similares [SIM 99, MIH 99, STR 2000] também produzem
bons resultados, mas assim como a técnica de Chang e colaboradores, a estimativa
da variancia do ruido é necessaria. Além disso, a distribuicao espacial dos coeficien-
tes nao é levada em consideracao. A utilizacao da autocorrelagao dos coeficientes de
uma transformada wavelet complexa proposta por Portilla e Simoncelli [POR  2000]
para discriminagao entre bordas e ruido produz resultados significativos (em termos
da PSNR da imagem processada), mas uma estimativa da variancia do ruido também
é necessaria.

O problema de discriminar coeficientes associados a bordas de coeficientes asso-
ciados ao ruido é comum a todas as técnicas analisadas. Ha varios fatores que devem
ser discutidos para esclarecer essa questao, como o tipo de transformada utilizada
(duas ou trés imagens de detalhe, com ou sem dizimagao), e qual a wavelet-mae deve
ser utilizada. Foi constatado que basicamente trés metodologias sao utilizadas para
essa discriminagao: analise da magnitude dos coeficientes, evolugao dos coeficientes
ao longo das escalas e distribuicao espacial dos coeficientes (embora poucas técnicas
explorem essas trés propriedades simultaneamente). Uma anélise mais detalhada
sobre essas questoes é realizada no Capitulo 4 deste trabalho.

Com base nos métodos estudados, pode-se concluir que realmente hd um gran-
de potencial na utilizagao de wavelets em problemas de filtragem com preservagao de
bordas. Varios pesquisadores estao trabalhando com essa ferramenta com resulta-
dos experimentais promissores, mas os métodos propostos na literatura nao parecem
explorar todo o potencial da transformada wavelet. De maneira geral, esses métodos
encontram dificuldades quando a quantidade de ruido presente na imagem é grande
(pois nesses casos had grande confusao entre coeficientes associados ao ruido e as
bordas). Outro problema comum a grande parte das técnicas analisadas se refere a
necessidade de estimar a priori o ruido presente na imagem.

Também deve-se salientar que métodos especificos para a deteccdo de bordas
utilizando a transformada wavelet nao foram abordados neste Capitulo. Entretanto,
as técnicas de filtragem analisadas utilizam informacgoes relativas as bordas para
evitar seu borramento. Além disso, se o processo de filtragem preservar de fato as
bordas, detectores de bordas tradicionais (como o detector de Canny [CAN 86])
podem ser utilizados com sucesso na imagem filtrada.



4 Consisténcia no Espaco-Escala para
Filtragem com Preservacao das Bordas
Usando a Transformada Wavelet

4.1 Introducao

Neste Capitulo, serd definido com detalhes o tipo de transformada que sera
utilizada para realizar a filtragem com preservacao de bordas. Também serao ana-
lisadas as caracteristicas da transformada wavelet que sao relevantes para realizar
o processo de filtragem com preservacao das bordas, e as técnicas propostas para
a realizacao dessa tarefa serdo descritas. No final do Capitulo, sdo apresentadas as
conclusoes, incluindo uma comparacao das técnicas propostas com o estado-da-arte.

4.2 O Tipo de Transformada Wavelet Escolhida

A primeira questao a ser analisada refere-se ao tipo de transformada wavelet
bidimensional a ser empregado com respeito ao nimero de imagens de detalhe uti-
lizado: trés imagens de detalhe (horizontal, vertical e diagonal), conforme proposto
em [MAL 89] ou duas imagens de detalhe (horizontal e vertical), conforme sugerido
em [MAL 92]. A abordagem utilizando apenas duas imagens de detalhe parece mais
adequada para a deteccao de bordas, pois o gradiente da imagem pode ser estimado
diretamente em vérias escalas usando essas duas imagens de detalhe (como serd visto
nas SegOes seguintes), e as idéias de Marr-Hildreth ou Canny [MAR 79, CAN 86]
para deteccao de bordas podem ser aproveitadas.

Outro aspecto a discutir refere-se a utilizacao da versao dizimada da transfor-
mada diddica (na qual em cada nivel da transformada se mantém apenas a metade
das amostras do nivel anterior), ou da versdo nao-dizimada (na qual mantém-se o
mesmo nimero de amostras em todos os niveis da transformada). A transformada
nao-dizimada, apesar de utilizar uma quantidade maior de meméria, parece mais
adequada para determinar a localizagao exata das bordas em diferentes resolugoes
(pois todas imagens tém o mesmo tamanho, e a correspondéncia espacial entre es-
calas diferentes é imediata). Além disso, a aplicacdo de limiares para a filtragem de
imagens utilizando uma transformada dizimada origina artefatos nas proximidades
das bordas, problema esse que pode ser atenuado através da filtragem invariante a
translagoes de Coifman e Donoho [COI 95]. A transformada wavelet nao-dizimada
mantém as propriedades introduzidas por Coifman e Donoho [CHA 2000], produ-
zindo imagens filtradas com menor quantidade de artefatos.

Finalmente, a tltima questao a discutir refere-se a wavelet-mae mais adequada
para o problema de filtragem com preservacao das bordas. A wavelet-mae deve ter
um suporte pequeno (compacto - para apresentar boa localizagdo espacial), e ter
um formato adequado para a deteccao das bordas. A spline quadratica proposta
por Mallat e Zhong [MAL 92| parece uma boa escolha, pois apresenta um suporte



pequeno e seu formato é aproximadamente igual a da derivada de uma Gaussiana,
que é um detector de bordas 6timo para bordas em degrau [CAN 86].

A transformada wavelet que sera utilizada nos métodos propostos é apresen-
tada em detalhes a seguir, primeiramente em uma dimensao, e apés em duas di-
mensoes. Deve-se ressaltar que o objetivo deste trabalho nao é propor uma nova
wavelet-mae, ou um novo tipo de transformada wavelet, mas sim propor novas ma-
neiras de explorar as caracteristicas da transformada para produzir técnicas eficientes
de filtragem com preservacao das bordas.

4.2.1 Wavelets Unidimensionais

Primeiramente, considere-se uma fungao ¢ (x) satisfazendo

7 Y(z)dx =0, (4.1)
cuja transformada de Fourier @(w;o(j dada por
@(w) = /Z¢(x)eiwzd$. (4.2)
Se Q/p\(w) satisfizer certas condigdes de admissibilidade, como
/00 WA(Tw)‘de < 0, (4.3)

entao ¥ (x) serd uma wavelet. Definindo

1 =z
W(z) = =9(2), 4.4
vu(2) = <o (5) (4.4
a transformada wavelet da funcdo f(z) na escala s é dada por

Wi f(x) = (f * 1) (2), (4.5)

onde o sinal ‘«’ denota a convolucao:
f@r 9@ = [ fgle - wdn (16)

Avaliando a transformada wavelet em escalas diddicas (poténcias de 2), obtém-se a
transformada wavelet diddica

Wai f(x) = (f *195)(x), para j € Z. (4.7)

Se existirem duas constantes estritamente positivas A; e A, tais que

A <Y [P < Ay, (4.8)
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existird uma wavelet dual £(z) que permite a reconstru¢do do sinal original f(z),

através de
(o]

fl@)y= )" (Waf=&)(). (4.9)

j=—o0

Pode-se calcular £(z) através da relacao

> P(2w)E(2w) = 1. (4.10)

j=—o0

Associada & wavelet ¢(x) também h4 uma funcdo de escala ¢(z), que satisfaz

[B(w)” =D (@w)é(2w). (4.11)

j=1

Assumindo que a wavelet dual &(x) é tal que @(w)g(w) ¢ uma funcédo real, par e
positiva, pode-se demonstrar que a condi¢ao (4.10) implica em

/00 d(x)de =1e lim ¢(x) =0, (4.12)

r—100

portanto ¢(z) é uma fungao suavizadora. Assim sendo, a convolucao de f(x) com
a funcao ¢s(x) resultard em uma versao suavizada do sinal f(z) na escala s. Serd
usada a notagao

Ssf () = (f x ¢5)(), (4.13)

onde ¢s(z) é definida como em (4.4).

Quando escalas diddicas s = 27 sao utilizadas, pode-se mostrar que Sy f(z)
é uma combinagdo linear de Soj+1 f(x) e Woi+1 f(z). Assim, considerando-se que o
nivel j = 0 corresponde a maior resolugao do sinal (ou seja, f(z) = Sy f(z)), entdo
f(z) pode ser calculada a partir de Sys f(z) e {Wai f(2)},215. ;-

Também, pode-se perceber que ¢(z) representa um filtro passa-baixas, en-
quanto que t(z), um filtro passa-bandas. Dessa maneira, Sy; f(x) representa os
coeficientes associados ao filtro passa-baixas caracterizado por ¢(z), e Wy f(x) re-
presenta os coeficientes associados ao filtro passa-bandas caracterizado por ¥(z),
ambos na escala s = 2/. Assim, uma decomposi¢io do sinal f(z) em miltiplas
resolucoes é obtida, como proposto por Mallat [MAL 89].

A representacdo em wavelets pode ser utilizada para a deteccao de bordas,
se wavelets apropriadas forem escolhidas. Segundo a proposta de Mallat e Zhong
[MAL 92], a partir de uma fun¢ao suavizante geradora ¢(x), pode-se construir uma

wavelet ¢(z) via .
vla) = () (4.14)

A transformada wavelet de f(z) na escala s serd

W) = (f = )) = (F# (5po0n)) @) =50 (Frp)@). (419)



Pode-se notar que W f(x) é a derivada da convolugao de f com uma fungdo sua-
vizante. Segundo Canny [CAN 86|, os maximos locais de |W,f(z)| sao as bordas
de f(z) na escala s. Uma maneira alternativa para a detecgao de bordas é usar a
proposta de Marr e Hildreth [MAR 79|, na qual as bordas de um sinal f(z) sao
detectadas a partir dos cruzamentos de zeros da derivada segunda de f(x). Para
tal, uma outra wavelet 1*(x) pode ser definida via

ve(a) = TA),

e a transformada com respeito a wavelet ¢%(z) serd

(4.16)

Wer(e) = (F #00)(@) = (£ * (P o)) @) = 2 T (F @) (417)

Segundo Marr e Hildreth , as bordas do sinal f na escala s serao dadas pelo cruza-
mento de zero de W2 f(x).

Em imagens ruidosas existirao varios maximos locais relacionados com o ruido,
e nao com as bordas. Tais maximos sao chamados de falsas bordas. E preciso um
outro processamento que permita discriminar as falsas bordas das verdadeiras. Uma,
informacao importante para auxiliar na determinagao se um maximo local realmente
corresponde a uma borda é a amplitude de |Wf(z)|, pois geralmente falsas bordas
tém um valor |W, f(z)| relativamente menor. Como a detec¢do de bordas segundo
Marr e Hildreth fornece apenas indiretamente uma indicagao do valor de |Wf(z)],
a idéia de Canny parece mais adequada.
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FIGURA 4.1 - Em cima: fun¢do geradora ¢(z). Em baixo: wavelet ¢(z).

Uma boa escolha para a fungio geradora ¢(x) é uma spline ciibica de suporte
compacto, e a wavelet ¢(z) serd sua derivada [MAL 92]. A escolha dessa base de
wavelet parece adequada para a detec¢ao de bordas em uma dimensao, pois a forma
de ¥ (x) é muito parecida com a derivada de uma Gaussiana, que reconhecidamente
caracteriza um detector de bordas étimo para bordas em degrau [CAN 86]. As



formas das fungdes ¢(x) e ¥(x) s@o mostradas na Figura 4.1. Para definir essas
fungoes, suponha-se que a transformada de Fourier de ¢(x) seja escrita como o
produto infinito

d(w) = e P [ H2 " w), (4.18)
p=1
onde 8 é uma constante de fase, e H(w) é uma fun¢io 27-periédica que satisfaz

Hw)” + |Hw+m)[> < 1e|H(0)|=1. (4.19)

A condigao (4.19) garante que ¢(x) é uma funcao suavizadora. Através da equacao
(4.18), pode-se mostrar que

$(2w) = e PV H (w)(w). (4.20)
A wavelet ¥ (z) é definida de modo que
D2w) = e PG (w)(w). (4.21)
A partir da equagao (4.11), pode-se mostrar que a wavelet dual £(x) deve satisfazer
D (2w)&(2w) = [$(w)* — |$(2w) 2, (4.22)
Se & (w) for escrito da forma
£(2w) = €K (w)d(w), (4.23)
pode-se substituir as equagoes (4.20) e (4.23) na equacao (4.22), obtendo-se a rela¢ao
H(w)]* + G(w)K (w) = 1. (4.24)
Uma familia de funcoes H(w), G(w) e K(w) que satisfaz tal condigao é dada por
Hw) = e"?[cos(w/2)]*" 1, (4.25)
Gw) = 4ie™?sen(w/2), (4.26)
K (w) %UE;”)‘Q (4.27)

Para que ¢(x) seja simétrica com respeito a origem, e que 1(z) seja anti-simétrica
com respeito a origem, define-se § = 1/2. Através das equagbes (4.18) e (4.21),

pode-se obter
dlw) = <%) , (4.28)

R 4 2n+2
Y(w) = w (%) , (4.29)
e a fungao suavizante ¢(x) satisfard a relagao
N sen(w/4)) "
=|—FF" . 4.30
) = (220 (4.30)

Escolhendo 2n+1 = 3, a fung¢do geradora ¢(z) e a wavelet ¢(z) mostradas na Figura
4.1 sdo obtidas. Deve-se ressaltar que a fungio geradora ¢(z) ndo é igual a funcao
de escala ¢(z), como as equagoes (4.28) e (4.30) mostram.
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4.2.1.1 A Transformada Wavelet Discreta Unidimensional

Na pratica, sao utilizados sinais discretos, representados por sinais digitais
f[n], ao invés de sinais analégicos f(z). Isso requer a discretizagao da transformada
wavelet, resultando na transformada wavelet discreta (DWT). Nesse caso, o processo
de decomposi¢io estard associado a dois filtros digitais H e G (cujas respostas em
freqiiéncia sdo dadas pelas equagbes (4.25) e (4.26)), e o processo de reconstrucao
envolverd outros dois filtros H e K (cujas respostas em freqiiéncia sdo, respectiva-
mente, o conjugado do filtro H e a expressao dada na equagao (4.27)). A resposta
ao impulso desses quatro filtros é denotada, respectivamente, por h[n], g[n],/Nz[n] e
k[n]. Pode-se notar que o filtro H realiza, no dominio discreto, a mesma fungao
que o filtro caracterizado por ¢(x) realiza no dominio continuo. Raciocinio andlogo
relaciona o filtro G' a wavelet ¢(x).

Considere-se g;[n] um filtro obtido colocando 2/ — 1 zeros entre os coeficientes
de g[n], e hj[n] o filtro definido de maneira andloga com relagdo a h[n]. Com isso,
Sai fn] e Wa; f[n] podem ser calculados recursivamente no processo de decomposicao,
através da expressao abaixo:

Soj+1 f[n] = Sij[n] * hj[n] .
{ Wain f[n] = Sai fn] * g;[n] J=0,1,..,J (4.31)

Também pode-se reconstruir o sinal f[n] recursivamente através de
Soi-1 f[n] = Was fn] % kj1[n] + Sai f[n] % hj_a[n], j=J,J—1,.,1  (4.32)

Para as fungoes ¢(x) e ¢ (z) ilustradas pela Figura 4.1, os filtros h[n] e g[n] sao,
respectivamente, h = (0.125, 0.375, 0.375, 0.125) e g = (—2, 2). Para mais detalhes
sobre a implementacao da transformada wavelet discreta, aconselha-se a leitura do
artigo de Mallat e Zhong [MAL 92].

Como exemplo da transformada wavelet discreta em uma dimensao, consi-
dere-se a borda em degrau ruidosa f[n] mostrada na Figura 3.8. Na Figura 4.2,
sao mostrados os coeficientes Wy; f[n], usando 4 niveis na decomposi¢ao. Ja os
coeficientes Sy; f[n], que sdo as versdes filtradas do sinal f[n] nas resolugoes 27, sao
mostrados na Figura 4.3. Os maximos locais de Wy; f[n] (correspondendo as bordas
detectadas em cada resolucdo) sdo mostrados na Figura 4.4. Pode-se notar que, a
medida que a resolu¢ao diminui (j aumenta), o nimero de falsas bordas associadas
ao ruido diminuem, e o méaximo local correspondente a tunica borda verdadeira na
imagem se sobressai.

4.2.2 Wavelets Bidimensionais

Os conceitos de decomposicdao em wavelets discutidos na se¢ao anterior podem
ser estendidos para funcoes bidimensionais. Neste trabalho, serd utilizada a transfor-
mada wavelet ndo-dizimada com duas imagens de detalhe [MAL 92]. A abordagem
com duas imagens de detalhe pode ser utilizada para aproximar diretamente o gra-
diente da imagem em multiplas resolugoes, sendo portanto indicada para deteccao
de bordas.
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FIGURA 4.2 - Coeficientes Wy f[n] relativos & borda em degrau unidimensional
ruidosa, para j = 1,2, 3,4 (niveis aumentam de cima para baixo).
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FIGURA 4.3 - Coeficientes Sy; f[n] relativos & borda em degrau unidimensional
ruidosa, para j = 1,2, 3,4 (niveis aumentam de cima para baixo).

Para definir a transformada wavelet em duas dimensoes, duas wavelets 1! (z, y)
e V%(z,y) sdo necessarias. Essas wavelets sdo definidas como

Gy = S Y, i=12, (4.33)

§2 s’ s

e a transformada wavelet diddica da funcdo f(z,y) na escala s = 2/ tem dois
componentes, dados por

Wi f(z,y) = (f %94 (w,y), i=1,2. (4.34)
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FIGURA 4.4 - Maximos locais de |Wy f[n]| relativos a borda em degrau unidimen-
sional ruidosa, para j = 1,2,3,4 (niveis aumentam de cima para
baixo).

Usando notagao vetorial, pode-se escrever
Woi f(2,y) = (Wy f(=,9), Ws, f(,9)) - (4.35)

Se ¢! (wg, wy) € 7:/)\2(11135, wy) denotam as transformadas de Fourier bidimensi-
onais de !(z,y) e ¥?(x,y), assume-se que existem duas constantes estritamente
positivas By e By tais que

B < 3 (10" @ we, 2wy + 102(Pwg, 2w P) < By (436)

j=—o0

Esta restrigao garante que o plano de Fourier bidimensional é coberto por dila-
tagoes diddicas de ¥!(w,, wy) e ?(wy, wy), permitindo uma representagdo completa
e estavel da fungdo f(x) através da transformada wavelet. Conseqiientemente, exis-
tirao duas wavelets duais £'(z,y) e £?(x,y), satisfazendo

S (012w, 20,8 (2w, 2wy + A2y, 20 ) E (20, 2wy) ) = 1. (437)

j=—o0

Neste caso, a fungao original f(z,y) pode ser reconstruida via

o

Flay) = Y (Wof &) (@y)+ (Wa f+&)(x,)) - (4.38)

j==o0

Também existird uma fungdo de escala associada ¢(zx,y), cuja integral no plano é
igual a 1 e que converge para 0 no infinito. Como conseqiiéncia, tal fun¢ao ¢(z,y)
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serd uma fungio suavizante. Pode-se obter uma versao filtrada de f(z,y) na escala
27 via

Sij(.’L', y) = (f * ¢2j)(x’ y) (439)
Sendo ¢(z,y) um filtro passa-baixas, e ¥'(z,y) filtros passa-banda, os coeficientes
Sar f(x,y) e Wy f(z,y) sdo os coeficientes associados aos filtros passa-baixas e passa-
banda, respectivamente. Mais do que isso, os componentes Wo; f(z,y), para j =
1,...,J sdo os detalhes perdidos na suavizagio, quando se passa de Sy f(x,y) para
Sos f (IE ) y) .

Conforme foi discutido na Secao anterior, é desejavel uma base de wavelet
que possibilite a deteccio das bordas da imagem f(x,y) na escala 2. Como no
caso unidimensional, é escolhida uma fungao suavizante geradora ¢(z,y), que tenha
integral igual a 1 e que tenda a 0 no infinito. Assim, sao construidas as wavelets

P (z,y) e *(z,y) através de
)
Vi (w,y) = %w(%y) e Y¥(z,y) = 5 0(z.9) (4.40)

Pode-se observar que

(W@ \ _ (e es)(,y) ) _
woste) = (i) ) =< (B oy ) =50 e, @iy

Segundo a equacdo (4.41), o coeficiente W f(z,y) é o gradiente da versao
filtrada de f na escala s. De acordo com Canny [CAN 86], uma borda pode ser
definida como o méaximo local do médulo do gradiente na direcao apontada pelo
gradiente, o que possibilita detectar as bordas de f(z,y) na escala s a partir dos
coeficientes W, f (z,y).

Nas aplicacoes préticas utilizam-se imagens digitais f[n, m], entdo é preciso
discretizar a transformada bidimensional. Para tal, sao utilizadas wavelets ' (z, y)
e Y2(r,y) que sdo um produto separdvel de funcoes de = e de y. Inicialmente,
considere-se a mesma wavelet ¢(x) e fungao de escala ¢q(x) que foram definidas no
caso unidimensional, mostradas na Figura 4.1. Pode-se escrever a transformada de
Fourier da wavelet v (z) como

~

Pw) = e PUG(w)do(w), onde

do(w) = e[ HE@ ), (4.42)
Define-se
Y (x,y) = 20(2)do(2y) e ¥ (z,y) = 2¢0(22)Y (). (4.43)

Calculando as transformadas de Fourier de ¢ e v, obtém-se

02, 2w,) = €7 G (wg)do(ws)do(wy),
"2}\2(2“}% 2wy) = ewwyG(wy)aO(ww)aO(wy)- (4.44)
As wavelets duais £'(z,y) e £2(z,y) devem satisfazer as relagoes

§ (wawy) = 7K (we) L(wy) fo(wz)do(uwy),

E(wg,wy) = €7 K (wy)L(wy)do(ws)do(wy), (4.45)
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onde as fungbes K(w) e L(w) sdo 2w-periddicas, e satisfazem

L+ |H@)P

Gw)K(w)+ [Hw)]*=1e L(w) 5

(4.46)

4.2.2.1 A Transformada Wavelet Discreta Bidimensional

A separabilidade das wavelets ¢! e 12 é utilizada para calcular a transformada
wavelet discreta em duas dimensdes. Para tal, define-se f[n, m] * (h[n], g[n]) como a
convolugao separdvel das linhas de f[n, m] com o filtro h[n], e das colunas de f[n,m]
com o filtro g[n], onde h[n] e g[n] sdo filtros unidimensionais. A transformada wavelet
discreta pode ser calculada recursivamente através de

S2J'+1f[n7 m] = S2jf[n7 m] * (hJ [n]’ h’][n])
W21j+1f[na m] = Sy f[n7 m] * (gj[n]a 5[”]) ) (447)
W22j+1f[na m] = Sy f[n, m] x (d[n], gj[n])

e §[n] é a fungao impulso unitario discreta, tal que f[n]| * d[n] = f[n]| para qualquer
sinal f[n]. A imagem original f[n,m| pode ser reconstruida a partir de S,s f[n, m]
e Wy; f[n,m], para j =1, ..., J. O processo de reconstrucao é dado por

SZJ'—lf[na m] = WZIJf[na m] * (k[] - 1]7”.7 - 1]) +
W3 fln,m] * (1[5 — 1], k[j — 1]) + (4.48)

Sij[n’ m] * (h[j - 1]’h[j - 1])7 para j = Ja J — ]-a (XY 1

Para detectar as bordas da imagem digital f[n, m] na escala 271, sao calcula-
dos os maximos locais de

W fln, mll| = \/ Wi fln, m]2 + W3 fln, m]? (4.49)

ao longo da diregao do gradiente 6y [n, m], que é dada por

2

09i[n, m] = tan™" (%) : (4.50)

A seguir serd exemplificada a decomposicao de imagens digitais via wavelets,
considerando-se a imagem house ruidosa (Figura 2.8(b)). Inicialmente, sao calcu-
lados os coeficientes Wy, f[n,m] e W2 f[n,m|, e apés é computado o médulo do
gradiente ||Wy; f[n, m]||, que estd mostrado na Figura 4.5. Os méximos locais de
||[Wayi f[n,m]|| ao longo da direcdo do gradiente podem ser vistos na Figura 4.6.
Pode-se notar que na escala 2!, h4 uma grande quantidade de falsas bordas, pois a
quantidade de ruido na imagem é grande. A medida que a escala aumenta, a filtra-
gem passa-baixas € introduzida pela transformada wavelet, e as bordas verdadeiras
aparecem mais claramente. Por outro lado, o formato dos contornos da bordas vao
sendo modificados quando a escala aumenta. Os coeficientes Sy; f[n, m|, que re-
presentam versdes suavizadas de f[n,m] em diferentes escalas, estdo mostrados na
Figura 4.7. Percebe-se que as imagens Sy; f[n, m] vao ficando mais borradas (e com
menos ruido) quando j aumenta.
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FIGURA 4.5 - Médulos dos gradientes |Wy; f[n, m]|| referentes a imagem house
ruidosa, para j = 1,2, 3,4. Niveis aumentam da esquerda para direi-
ta, de cima para baixo.

4.3 Propriedades da Transformada Wavelet a
Serem Exploradas

Como foi comentado no Capitulo 3, a tarefa principal a ser resolvida para
realizar a remocao de ruido em imagens preservando as bordas é distinguir entre
coeficientes associados as bordas e coeficientes associados ao ruido.

A andlise das técnicas existentes na literatura, assim como a andlise tedrica
das propriedades da transformada wavelet, indicam que trés caracteristicas pare-
cem fundamentais para discriminar coeficientes associados as bordas de coeficientes
associados ao ruido. Sao elas:

1. Magnitude dos coeficientes da transformada: a analise da magnitude dos coefi-
cientes em cada nivel da transformada é fundamental, pois fornece informacao
sobre variagoes locais dos tons de cinza da imagem (em geral, as bordas sao
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FIGURA 4.6 - Méximos locais de ||Wy; f[n, m||| referentes & imagem house ruidosa,
para j = 1,2,3,4. Niveis aumentam da esquerda para direita, de
cima para baixo.

caracterizadas por variacoes maiores nos tons de cinza da imagem, ou seja,
os coeficientes da transformada wavelet associados as bordas sao tipicamen-
te maiores do que os coeficientes associados ao ruido). Essa discriminagao
entre bordas e ruido baseada na magnitude dos coeficientes vém sendo rea-
lizada de diferentes maneiras, por exemplo, através da aplicagao de limiares
“duros” e “suaves” [DON 93, DON 95, COI 95, PIZ 99], e da modelagem
probabilistica da distribuicao dos coeficientes [SIM 96, CHA 98, STR. 2000,
CHA 2000, POR 2000, JAN 2001, FIG 2001].

Evolugao dos coeficientes ao longo das escalas: as magnitudes dos coeficientes
associados as bordas tendem a apresentar um decaimento muito menor ao lon-
go das escalas do que as magnitudes associadas ao ruido. Essa caracteristica
da transformada wavelet é fundamental em imagens contaminadas por grandes
quantidades de ruido, pois nessas imagens pode-se ter magnitudes de coefici-
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FIGURA 4.7 - Coeficientes Sy; f[n, m] referentes a imagem house ruidosa, para j =
1,2,3,4. Niveis aumentam da esquerda para direita, de cima para
baixo.

entes associados ao ruido maiores do que magnitudes associadas a algumas
bordas. Uma técnica bastante utilizada para explorar a consisténcia ao longo
das escalas é o célculo do expoente de Lipschitz [MAL 92a, MAL 97], ja que
coeficientes relacionados com bordas em degrau possuem expoentes de Lips-
chitz préximos de zero [MAL 92]. Outra abordagem utilizada é a correlagao
direta dos coeficientes em escalas consecutivas [XU 94], pois a correlagao ten-
de a salientar coeficientes associados as bordas, cujas magnitudes sao grandes
em escalas consecutivas.

. Consisténcia geométrica dos coeficientes: em imagens naturais, as bordas tipi-
camente aparecem formando contornos, e nao isoladas. Essa relacdo espacial
entre os coeficientes vem sendo explorada através da convolugao dos coeficien-
tes com mdscaras espaciais [PIZ 99|, através de modelos de campos de Mar-

kov [MAL 97|, ou pela medicdo da fun¢io de autocorrelagdo das magnitudes
[POR 2000].
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Uma andlise mais detalhada sobre as técnicas baseadas na transformada wa-
velet indica que, em geral, as trés caracteristicas citadas anteriormente nao sao
exploradas simultaneamente nos métodos propostos na literatura [JUN 2000]. H&
diversas maneiras de explorar cada uma dessas caracteristicas de maneira eficiente,
e também vdrias possibilidades para combind-las. A seguir, sao propostas algumas
abordagens que utilizam e incorporam de maneira original essas trés caracteristicas.
Atencgao especial serd dada ao tratamento de imagens muito ruidosas (ou seja, com
SNR pequena), pois a distingao entre bordas e ruido nessas imagens ainda é dificil
nos métodos apresentados na literatura. Além disso, é desejavel que as técnicas de-
senvolvidas sejam adaptativas (ou seja, mantenham o padrdo de desempenho para
imagens contaminadas com diferentes quantidade de ruido, sem a necessidades de
estimativas a priori do ruido).

4.4 Abordagens Propostas neste Trabalho

4.4.1 Filtragem Interativa de Imagens Usando
Continuidade no Espaco-Escala

Esta técnica utiliza a continuidade no espago-escala obtido com a transformada
wavelet, e reduz o ruido em imagens digitais preservando as bordas [JUN 2001].
Em cada nivel da transformada, um limiar adaptativo é escolhido, e uma funcao
de shrinkage que assume valores entre 0 e 1 é construida. As funcoes de shrinkage
sao combinadas em niveis consecutivos para preservar bordas cujas respostas sao
persistentes ao longo das escalas. Finalmente, restricoes geométricas sao aplicadas
para remover bordas que aparecem isoladas, ja que as bordas verdadeiras em imagens
aparecem formando contornos.

Dada uma imagem digital f[n,m], a transformada wavelet ndo-dizimada usan-
do apenas duas imagens de detalhe é aplicada [MAL 92], resultando nas imagens
de detalhe W, f, W2 f e a imagem suavizada Sy f a cada escala 2. A magnitude
das bordas pode entao ser aproximada por

My f = /(W £)2 + (WE )2, (4.51)
e sua orientacao é dada pela dire¢do do gradiente, expressa por
W2 f
Oy f =tan™" | 2= ). 4.52
s = (59) )

Para realizar a discriminagao entre as respostas associadas ao ruido e respostas
associadas a bordas verdadeiras, os coeficientes M,; f sao classificados com respeito
a sua magnitude, continuidade geométrica, e consisténcia em multiplas resolugoes,
como sera descrito a seguir.

4.4.1.1 Continuidade Geométrica

Geralmente, as bordas de uma imagem nao aparecem isoladas. Elas formam
contornos, que serao considerados lineares por partes neste trabalho. Na abordagem
proposta, um coeficiente M,; f[n, m| tem uma probabilidade maior de ser uma borda



Y

se os seus vizinhos ao longo da direcao do contorno local também possuem magnitude
grande. Para detectar esse comportamento, as direcoes dos gradientes 6y f sao
quantizadas em 0°,45°,90° e 135°, aproveitando o reticulado retangular que define o
dominio da grande maioria das imagens digitais. A direcao do contorno é ortogonal
a direcao do gradiente em cada borda, podendo entao ser estimada através de 6y f.
As magnitudes My; f[n, m] sdo somadas na dire¢do do contorno, de acordo com a
seguinte regra de atualizacao:

(N
z wi] My fln + i, m], se a direcao local do contorno é 0°,
i=—N

N
Z w(i] Mo f[n +1i,m +1], se a diregao local do contorno é 45°,
M fln,m] = =N (4.53)

Z w(i] My fn, m + 1], se a diregao local do contorno é 90°,
=N
Z w(i]My; fn +i,m — i], se a dire¢ao local do contorno é 135°,

\ ’L:7N

onde 2N +1 é o numero de pixels adjacentes que devem estar alinhados no cédlculo da
continuidade geométrica, e w(i] é uma janela que permite que pixels vizinhos tenham
pesos diferentes, de acordo com sua distancia ao pixel [n, m| em consideracao (e tais
que sz'V:—Nw[i] =1).

Apés a aplicagao dessa regra de atualizacao, as magnitudes dos coeficientes
cujos vizinhos tém magnitudes altas serao fortalecidas, enquanto as magnitudes dos
coeficientes cujos vizinhos tém magnitudes baixas serdao enfraquecidas. Entretanto,
essa abordagem tem limitagoes nas proximidades de quinas e jungoes, onde duas ou
mais diregoes locais de contorno ocorrem.

Na presencga do ruido, alguns coeficientes podem estar aleatoriamente alinha-
dos, e consequentemente poderiam ser realcados. Para atenuar esse problema, as
dire¢oes do contorno em escalas consecutivas da transformada sdo comparadas.
Espera-se que os contornos tenham aproximadamente a mesma orientacao em niveis
consecutivos, mas as respostas associadas ao ruido nao devem obedecer a essa regra
(pois gradientes associados ao ruido sao assumidos como tendo orientagoes aleatérias
em resolugoes diferentes). Dessa forma, uma segunda regra de atualizagao é aplicada
aos coeficientes Mz(})f.

Em cada resolugao, os gradientes podem ser interpretados como vetores com
magnitude MQ(} ) f e argumento 6y f. A segunda regra de atualizacao leva em consi-
deracao o produto interno de vetores, que é maximizado quando os dois vetores tém
a mesma orientagao:

M fln,m] = ML fln, m]| cos(fa f[n, m] — Oyi41 f[n, m))|. (4.54)

Pode-se notar que o fator | cos(fy f[n, m| — Oyi+1 f[n, m])| realmente fornece uma
medida de continuidade direcional. Esse fator vale 1 se a mesma direcao ocorre em
niveis adjacentes, e vale 0 se as orientagoes diferem em 90° (i.e., sdo ortogonais).
Figura 4.8, mostra as imagens de magnitude da imagem house ruidosa (Figura
2.8(b)) antes e depois da aplicacido das duas regras de atualizacdo (é mostrada



a escala 2! da transformada, que é a mais ruidosa). Percebe-se que as bordas
verdadeiras estao bem mais claras na imagem atualizada.

() (b)

FIGURA 4.8 - (a) Coeficientes M1 f[n, m]. (b) Coeficientes Mg)f[n, m], apds a
aplicacao da continuidade geométrica das bordas.

4.4.1.2 Wavelet Shrinkage

Apés a aplicagao da continuidade espacial, coeficientes geometricamente con-
sistentes sao realcados, mas alguns coeficientes associados ao ruido com magnitudes
nao despreziveis ainda permanecem. Tipicamente, as magnitudes desses coeficientes
sdo menores do que as magnitudes associadas as bordas. Para eliminar (ou ao menos
reduzir) as magnitudes dos coeficientes ruidosos, wavelet shrinkage é aplicada aos
coeficientes W,,; f e W2 f, e os coeficientes atualizados NWy; f e NWZ; f sao obtidos
através de:

NWQij [n,m| = WQij [n, m]g;(Mai[n,m]), parai=1,2, (4.55)

onde a funcao de shrinkage g;(x) é ndo-negativa e nao-decrescente, tal que g;(z) =0
se x < T/ e gi(x) = 1sex > T, eT/, T sio limiares. Os valores g;[n,m] =
gj(Mai[n, m]) sdo chamados de fatores de shrinkage. Uma possivel escolha para
gj(x) é uma funcdo linear por partes, dada por

0, se x < le
_TJ . .
9i(@) =\ 7 seTN<e<Ty . (4.56)
1, se x> Ty

Os limiares 77 e TJ devem ser escolhidos de tal forma que magnitudes menores
que Tf estejam mais provavelmente associadas ao ruido (e os respectivos coeficientes
sdo eliminados), e magnitudes maiores que Tg estejam mais provavelmente relacio-
nados as bordas (e os respectivos coeficientes sio mantidos). O intervalo [T7,TY] é
considerado uma “banda de transicao”, onde um coeficiente pode estar associado ao
ruido ou a estruturas importantes da imagem. Dentro dessa “banda de transicao”,



as magnitudes podem ser “encolhidas” para 0 ou mantidas praticamente intactas,
jé que a fungdo g;(x) assume valores entre 0 e 1 nesse intervalo. Para determinar
os valores de TV e TJ, é necessdrio estimar a quantidade de ruido na imagem na
resolucdo 27. Para imagens contaminadas com uma quantidade maior de ruido, 08
coeficientes associados ao ruido terdo magnitudes maiores, e entdo os valores 77
e TJ também deverdo ser maiores. O histograma das magnitudes M,; f[n,m] serd
utilizado para determinar os limiares 77 e Ty, como sera explicado a seguir.

Se a imagem original é contaminada por ruido Gaussiano aditivo, os respecti-
vos coeficientes Wy; f e W2 f podem ser considerados Gaussianos [DON 93], com

desvio padrao o;. Como conseqiiéncia, as magnitudes My, f = \/ (Wi )2+ (W2 f)?
seguirdo uma distribui¢do Rayleigh [LAR 79], cuja fun¢do densidade de probabili-
dade é dada por

T —r2/952
pi(r) = 52¢ 2. (4.57)
J

Sabe-se que a moda de uma distribuicao Rayleigh ocorre em r = ;. Conclui-se que,
para imagens formadas somente por ruido Gaussiano aditivo, os coeficientes My; f
sao modelados através de uma funcao Rayleigh, e que a quantidade de ruido pode
ser estimada através da moda da distribuigao de M,; f (imagens mais ruidosas terao
uma moda maior).

Em imagens reais, alguns coeficientes de M,; f representam bordas, e os ou-
tros estao associados ao ruido. Se a razao sinal-ruido é pequena, os coeficientes
ruidosos predominarao com respeito aos coeficientes associados a bordas, e entao o
histograma de M,; f estard mais proximo da uma distribuicdo Rayleigh. Por outro
lado, se a SNR da imagem for grande, o histograma de My; f ird variar de acordo
com o conteiddo da imagem (e conseqiientemente pode apresentar variagbes de ima-
gem para imagem em termos de suas bordas). Entretanto, um histograma tipico
de M,; f para imagens “limpas” terd um pico alto perto da origem, associado as
regioes homogéneas da imagem (cujos respectivos coeficientes Mo; f sdo pequenos),
e conseqlientemente o valor da moda sera baixo. Dessa forma, a andlise da moda do
histograma de My; f (sua proximidade da origem) pode ser utilizada para estimar a
quantidade de ruido na imagem.

O desvio padrao T9 dos coeficientes Ms; f também é importante para a de-
terminacdo do intervalo [T7,TJ], pois fornece informacao sobre o “espalhamento”
da distribuicao em torno da moda. A medida que a escala 2/ aumenta (ou seja, a
resolucao diminui), o ruido é atenuado pelo filtro passa-baixas da transformada wa-
velet. Na verdade, o desvio padréo dos coeficientes Wy; f e W2 f associados ao ruido
¢ aproximadamente reduzido pela metade quando a escala da transformada passa
de 27 para 2/*!) como foi observado por Donoho [DON 93] (conseqiientemente, o
desvio padrao dos coeficientes de My, f associados ao ruido também é aproxima-
damente reduzido pela metade). Dessa forma, a melhor estimativa para o desvio
padrdo do ruido é obtido na resolucao mais fina 2!. Neste trabalho, assume-se que
as con&deragao de Donoho também sejam validas para os coeficientes atualizados
M f Assim sendo, o desvio padrao dos coeficientes M, f na resolucao mais alta
é chamado de T'. Para as escalas 22, 23,....27 os valores respectlvos de T7 sao dados
por 17 = ja que o desvio padrao é reduzido pela metade quando a escala 2/
aumenta.

Jl’



Finalmente, o intervalo [Tf ; T2j | é calculado a partir das modas m; e dos desvios
padroes 77. O valor m; é a magnitude mais freqiiente da imagem na escala 27.
Geralmente, em imagens ruidosas esse pico estd associado aos coeficientes ruidosos,
que estao préximos do valor m;. O desvio padrdo 77 representa a variabilidade
das magnitudes. Se T7 é pequeno, a variacdo das magnitudes associadas ao ruido
também sera pequena, indicando que as magnitudes associadas ao ruido e as bordas
estdo bem separadas. Por outro lado, quando 77 é grande, h4 uma maior confusao
entre coeficientes associados as bordas e ao ruido, requerendo uma maior banda de
transi¢io. Dessa forma, os extremos da banda de transicao TV e TY sao dados por

T) = m; + a, T,
T =mj + apT7 (4.58)
2 J 247,

onde a1 e ay sao parametros dependentes da imagem, tais que a; < s, € sao
fornecidos pelo usuério. A selecdo dos parametros a; e as permite ao usuario um
maior controle sobre a banda de transicdo. Se valores grandes forem escolhidos para
a1 e g, a redugdo do ruido serd aumentada, mas algumas bordas com contraste
mais baixo podem ser perdidas. Se valores menores forem utilizados, a filtragem é
reduzida, mas a preservagao das bordas é priorizada. Apesar dos parametros a; e ao
serem dependentes da imagem a ser filtrada, testes realizados em diversas imagens
indicaram que os valores a; = 0,2 e ay = 1,2 produzem bons resultados para a
maioria das imagens testadas. Deve ser notado que quando a; = oy = «, a fungao
g;i(z) é equivalente a um limiar duro 7' = m; + oT7.

Figura 4.9 mostra os fatores de shrinkage g1[n, m|, g2[n, m] e g3[n, m] (corres-
pondendo as escalas 2!, 22 e 23, respectivamente). Pixels mas claros correspondem a
valores proximos de 1, enquanto que pixels escuros correspondem a valores préximos
de 0. Pode-se notar que na resolugio mais fina (escala 2'), bordas e ruido confundem-
se. Para melhorar a discriminacao entre bordas e ruido, a consisténcia dos fatores de
shrinkage g;[n, m| em escalas consecutivas é analisada, como serd descrito a seguir.

(@) (b)

FIGURA 4.9 - (a)-(c) Fatores de shrinkage g;[n, m|, para j =1,2,3.



4.4.1.3 Consisténcia ao Longo de Escalas

Sabe-se que coeficientes associados ao ruido diminuem em magnitude quan-
do aumentamos a escala 2/, enquanto que os coeficientes associados as bordas se
mantém [MAL 92, MAL 89]. Dessa forma, é esperado que os fatores de shrinkage
gj[n, m] apresentem um comportamento similar. Se g;[n,m| é préximo de 1 para

varias escalas consecutivas, é provavel que o coeficiente MQ(JQ) [n, m] realmente esteja
associado a uma borda. Por outro lado, se g;[n, m| diminui & medida que a escala
2/ aumenta, é mais provavel que M2(]2 ) [n, m] esteja associado ao ruido.

Para levar em consideracao esse comportamento, a cada escala 27 os fatores de
shrinkage gj[n, m] sdo combinados com os fatores g;1[n, m], gji2[n, m],....gx[n, m],
onde kK — j + 1 é o niimero de escalas que serao levadas em consideragao. Os fatores
de shrinkage sao entao atualizados conforme a seguinte regra:

k—7+1
Tt

gj [n:m gj-l—l[nam

g5, m] = (4.59)

gx[n,m]

Tipicamente, os melhores resultados sao obtidos quando 2 ou 3 niveis conse-
cutivos sao utilizados, pois coeficientes associados a pequenas estruturas da imagem
tendem a desaparecer em baixas resolugoes (ou seja, quando 27 é grande). Além
disso, a forma dos contornos vai sendo modificada quando a escala aumenta (por
exemplo, quinas se tornam arredondadas).

Essa regra de atualizacao é aplicada da resolugao mais baixa para a mais alta.
O shrinkage factor ¢g5¥¢[n, m], correspondente & resolucio mais baixa 27, é igual a
gs[n,m]. Entretanto, para as outras resolugoes 27, j = 1,....,J — 1, os shrinkage
factors g3°[n, m] dependem das escalas 27,277 ... 2% onde k = min{J,j + K}, e
K 4+ 1 é o nimero maximo de escalas consecutivas que serao analisadas.

Figura 4.10 mostra os fatores de shrinkage atualizados ¢g5°[n, m], g5%®¢[n, m] e
g5°3¢[n, m] (correspondendo as escalas 2', 22 e 23, respectivamente). Pode-se perce-
ber a melhora da distin¢ao entre bordas e ruido com relacao aos fatores de shrinkage

mostrados na Figura 4.9, especialmente na escala 2.

(a) (b)

FIGURA 4.10 - (a)-(c) Fatores de shrinkage atualizados g;?cale[n, m], paraj =1,2,3.



Finalmente, os coeficientes W,; f e W, f sdo modificados de acordo com

NWi[n,m] = Wi n, m]gjcale[n, m], parai=1,2. (4.60)

A transformada wavelet inversa é aplicada sobre os coeficientes atualizados NW,); f
e NW f, e a imagem filtrada ¢ obtida.

4.4.1.4 Resultados Experimentais

A técnica proposta foi testada em imagens contaminadas com ruido natural
e artificial, e os resultados foram comparados com os resultados obtidos pelo soft-
ware wave2(©), que é uma implementacdo do método descrito por Mallat e Hwang
[MAL 92a], com a fun¢ao wiener2 do software matemdtico MATLAB, que é uma im-
plementagao do filtro de Wiener usando estatisticas locais [LEE 80], e com o limiar
duro de Coifman e Donoho utilizando uma versao invariante a translagoes da trans-
formada wavelet [COI 95|, cuja implementacdo estd disponivel no pacote wavelab
[BUC 96], desenvolvido para o software MATLAB.

Em todos experimentos, N = 4 foi usado para a continuidade geométrica na
equagao (4.53), e a janela w[n] utilizada foi uma Gaussiana (para que pesos maiores
fossem atribuidos aos vizinhos mais préximos). Trés escalas diddicas foram utilizadas
nos experimentos. Os valores padrao para a; e ag foram, respectivamente, 0,2 e
1,2. Deve-se enfatizar que para a obtencao de resultados 6timos, os valores de a; e
ay devem ser ajustados para cada imagem.

Figuras 4.11(a)-(d) mostram o resultado da técnica interativa em questao
(PSNR = 28,11 dB), do software wave2(© (PSNR = 26,06 dB), da func¢ao wiener?2
(PSNR = 25,79 dB), e do limiar duro com a transformada invariante a translacoes
(PSNR = 25,48 dB), respectivamente, aplicados & imagem house ruidosa (PSNR =
16,11 dB). Uma imagem similar (i.e. imagem house ruidosa com PSNR = 16,23 dB)
foi usada em [MAL 97], e a imagem filtrada resultante atingiu uma razao sinal-ruido
de pico de de 28,09 dB. Qualitativamente, é possivel perceber que as bordas relevan-
tes foram mantidas pela técnica interativa, enquanto que o ruido foi eficientemente
atenuado.

A imagem peppers também foi utilizada para testar o desempenho da técnica
proposta. Na Figura 4.12, & esquerda, é mostrada a imagem peppers original (256 X
256 pixels). No centro é mostrada a imagem contaminada com ruido (PSNR = 16,23
dB), e a direita o resultado da técnica interativa (PSNR = 26,78 dB). A imagem
processada apresenta uma qualidade visual boa, e o ganho obtido é consideravel. Em
[MAL 97], a imagem peppers com ruido também foi analisada, e a imagem filtrada
resultante atingiu PSNR = 25,96 dB. J& a aplicagao do limiar duro, do software
wave2(©) e da funcao wiener?2 resultaram em imagens filtradas com PSNR = 24,66
dB, PSNR = 27,03 dB e PSNR = 25,56 dB, respectivamente.

Cenas naturais também foram utilizadas nos experimentos. Figura 4.13(a)
mostra a imagem chemical plant original. Figuras 4.13(b) e 4.13(c) mostram, res-
pectivamente, as imagens processadas pelo método proposto usando (o = 0,2, e =
1,2), e (g = 0,2 = 0,5). Percebe-se que na Figura 4.13(b) alguns detalhes (como
a plantagao no topo e algumas bordas de baixo contraste entre as construgoes e o
fundo da cena) sdo perdidos. Diminuindo os valores dos parametros «o; e g, esses
detalhes sao melhor preservados, como pode ser visto na Figura 4.13(c). Outra ima-
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FIGURA 4.11 - Filtragem da imagem house ruidosa usando diferentes abordagens.
(a) Técnica interativa (PSNR = 28,11 dB). (b) Software wave2(©)
(PSNR = 26,06 dB). (c) Funcdo wiener2 (PSNR = 25,79 dB). (d)
Limiar duro com a transformada invariante a translagoes (PSNR =
25,48 dB).

gem natural (imagem aerial) é mostrada na Figura 4.14(a). Nas Figuras 4.14(b) e
4.14(c) s@o mostradas, respectivamente, as imagens processadas pelo método pro-
posto usando (a; = 0,2, ay = 1,2), e (a; = 0,02 = 0,5). Pode-se notar que muitos
detalhes sao perdidos na Figura 4.14(b), embora o ruido de fundo tenha sido efi-
cientemente eliminado. J4 na Figura 4.14(c) as bordas e os pequenos detalhes sao
melhor preservados, mas ainda ha a destrui¢ao de algumas texturas finas (principal-
mente na parte superior da imagem). De fato, o0 método proposto perde um pouco
de eficiéncia em imagens com grande densidade de bordas (imagens onde hd uma
grande quantidade de bordas, com diferentes contrastes), pois nessas imagens o li-
miar adaptativo proposto na Secao 4.4.1.2 nao consegue discriminar eficientemente
ruido de bordas.



FIGURA 4.12 - (a) Imagem peppers original. (b) Imagem peppers ruidosa (PSNR
= 16,23 dB). (c) Resultado obtido com a aplicagdo da técnica inte-
rativa (PSNR = 26,78 dB).

(b)

FIGURA 4.13 - (a) Imagem chemical plant original. (b) Imagem filtrada pela
técnica interativa, usando a; = 0,2 e ae = 1,2. (c) Imagem fil-
trada pela técnica interativa, usando a; = 0 e ay = 0, 5.

A abordagem proposta foi formulada supondo contaminagao por ruido aditivo,
mas também foi testada em imagem com outros tipos de ruido. Por exemplo, Figura
4.15(a) mostra uma imagem de satélite (SAR) representando um plantagao de arroz
no estado do Rio Grande do Sul. Como é reportado na literatura, imagens SAR sao
contaminada por ruido speckle. Na Figura 4.15(b), é mostrada a imagem filtrada
utilizando a técnica proposta, e pode-se perceber que o ruido de fundo foi bastante
atenuado, facilitando a visualizacao das regides com plantagdo. Os histogramas da
imagem original e da imagem filtrada podem ser vistos, respectivamente, nas Figuras
4.15(c) e 4.15(d). O histograma da imagem original é aparentemente unimodal, nao
indicando a ocorréncia de regioes distintas da imagem (com relacao a distribui¢ao das
intensidades luminosas). J4 o histograma da imagem filtrada é claramente bimodal,
indicando duas regides com intensidades luminosas distintas na imagem (plantacao
e nao-plantacdo), que podem ser facilmente segmentadas através da aplicagdo de
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FIGURA 4.14 - (a) Imagem aerial original. (b) Imagem filtrada pela técnica in-
terativa, usando a; = 0,2 e ay = 1,2. (c) Imagem filtrada pela
técnica interativa, usando a; =0 e ay = 0, 5.

um limiar “duro” (escolhido no vale entre os dois picos do histograma). Figura
4.16 mostra o resultado dessa segmentacao usando 7' = 95 (abertura morfoldgica foi
aplicada & imagem segmentada para remover pequenos artefatos). Pode-se perceber
que o resultado da segmentacao é bastante satisfatério, mesmo com a utilizacao de
uma técnica de segmentacao rudimentar.

O algoritmo proposto foi implementado no software MATLAB, e os experimentos
realizados em um computador Pentium II 300MHz com 64 MB de memoria RAM.
O tempo de execugao para uma imagem com 256 X 256 pixels utilizando 3 escalas
diddicas no célculo da transformada wavelet é de aproximadamente 8 segundos.

4.4.1.5 Limitacgoes do Método

A formulagao matematica da técnica proposta, e a andlise dos resultados expe-
rimentais, indicam que seu desempenho deve ser menos eficiente quando a imagem
possui: a) objetos pequenos, pois esses tendem a desaparecer quando a resolucao
diminui; b) baixo contraste, pois as magnitudes das bordas dos objetos sdo peque-
nas e podem ser confundidas com o ruido; ¢) grande contaminagao com ruido, pois
a distingao entre coeficientes associados a bordas e ao ruido se torna mais dificil.
Para melhor visualizar as limitacoes da técnica proposta com relacao a esses trées
parametros, foi construida a imagem teste mostrada na Figura 4.17. Tal imagem
consiste de 20 quadrados, com tamanhos e contrastes diferentes. De cima para baixo,
os quadrados tém lados de 81, 41, 21, 11 e 5 pixels, respectivamente. Da esquerda
para direita, o contraste dos quadrados com o fundo da imagem ¢é de 175, 130, 70
e 20 pixels. Para futura referéncia, esses quadrados serdo chamados de Q1, Q2,...,
Q20 (de cima para baixo, da esquerda para a direita). Na imagem 4.18 sdo mos-
tradas versoes ruidosas dessa imagem teste, através da adicao de ruido Gaussiano
com diferentes variancias. A técnica proposta foi aplicada a essas imagens ruidosas,
utilizando-se diferentes niveis na decomposicao e diferentes parametros oy e as.

Primeiramente, a técnica foi aplicada com os valores padrao (ou seja, J = 3
niveis na decomposicio, a; = 0,2 e ap = 1,2). Os resultados da técnica aplicada
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FIGURA 4.15 - (a) Imagem SAR original. (b) Imagem SAR filtrada pela técnica
interativa. (c) Histograma da imagem (a). (d) Histograma da ima-
gem (b).

FIGURA 4.16 - Segmentacao da imagem SAR filtrada.

as imagens da Figura 4.18 sao mostrados na Figura 4.19. Pode-se notar que os
quadrados Q1-Q5 apresentam uma boa qualidade visual apés a filtragem, mesmo
quando a quantidade de ruido ¢ intensa. Os quadrados Q6-Q10 também apresentam



FIGURA 4.17 - Imagem teste.

uma qualidade visual boa, embora as bordas dos quadrados Q9-10 na imagem mais
ruidosa ja ndo estejam tdo claras. Na Figura 4.19(a), percebe-se que os quadrados
Q11-Q15 estao “limpos” e com as bordas bem definidas (com exce¢do do Q15, cujas
bordas ji ndo aparecem téo claras). J& nas Figuras 4.19(b) e 4.19(c) as bordas co-
mecam a perder a defini¢ao, e o quadrado Q15 aparece distorcido na Figura 4.19(c).
Como era esperado, os quadrados Q16-Q20 apresentam a pior qualidade visual (por
possuir contraste bastante baixo). Percebe-se que os trés maiores desses quadrados
(Q16-Q18) estdo razoavelmente bem definidos (com exce¢do da Figura 4.19(c), que
corresponde a maior intensidade de ruido). Ja os quadrados Q19 e Q20 mal podem
ser distinguidos, especialmente a partir do ruido com o = 25, como pode ser obser-
vado nas Figuras 4.19(b) e 4.19(c) (na verdade, o quadrado Q20 foi completamente
destruido pelo ruido na Figura 4.18(c), e entao é muito dificil a sua preservac¢io na
filtragem). Com relagdo & remocéo do ruido, a técnica apresentou 6timos resultados,
independente da quantidade de ruido presente na imagem. Esse resultado pode ser
quantificado pela PSNR da imagens filtradas. Na Figuras 4.19(a), 4.19(b) e 4.19(c)
a PSNR obtida foi de 35,72 dB, 33,71 dB e 31,69 dB, respectivamente.

Figura 4.20 mostra a aplicacao da técnica utilizando apenas dois niveis na
transformada wavelet (ou seja, J = 2), mantendo os valores padrdo para a; e as.
Visualmente, as imagens da Figura 4.20 aparentam conter mais ruido do que as da
Figura 4.19, pois as regioes homogéneas apresentam mais “manchas”. Entretanto, a
andlise quantitativa (através do PSNR) indica que a Figura 4.20(a) é menos ruidosa
do que a Figura 4.19(a) (pois apresenta uma PSNR maior). J4 as Figuras 4.20(b)
e 4.19(b) apresentam aproximadamente a mesma quantidade de ruido (as PSNR
sdo equivalentes), enquanto que a Figura 4.20(c) é mais ruidosa do que a Figura
4.19(c) (pois apresenta uma PSNR menor). Na verdade, esse comportamento ja era
esperado: para imagens contendo pouco ruido (Figura 4.18(a)), apenas dois niveis
sao suficientes para atenuar o ruido. A medida que a quantidade de ruido aumenta
(Figuras 4.18(b) e 4.18(c)), é necessirio que se utilize mais niveis da transformada
para obter uma atenuacao de ruido compativel com a quantidade de ruido presente
na imagem. Com relacdo a preservagao das bordas e de estruturas menores, percebe-



se que a Figura 4.20 é visualmente superior. Por exemplo, os quadrados Q16-Q20
aparecem mais claramente na Figura 4.20(c) que na Figura 4.19(c).

Figura 4.21 mostra a aplicacao da técnica utilizando trés niveis na decom-
posi¢ao (valor padrao), mas alterando a banda de transigao [ay, ap] (foi utilizado
a; =0 e ay = 0,5, ou seja, os valores de a; e ay foram diminuidos). Observa-se
que na Figura 4.21(a) o ruido parece ter sido eficientemente suprimido, enquanto
que todos os quadrados (de Q1 até 320) aparecem claramente e com as bordas bem
definidas. J4 na Figura 4.21(b), a quantidade de ruido residual é maior, mas todos
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FIGURA 4.18 - Imagem teste contaminada com ruido Gaussiano aditivo com desvio
10 (PSNR = 28,11 dB). (b) o = 25 (PSNR =

padrdo 0. (a) o
= 40 (PSNR = 16,10 dB).

20,16 dB). (c) o =



FIGURA 4.19 - Aplicacao da técnica interativa a imagem teste ruidosa, usando
valores padrao. (a) PSNR = 35,72 dB. (b) PSNR = 33,91 dB. (c)
PSNR = 31,69 dB.



FIGURA 4.20 - Aplicacdo da técnica interativa a imagem teste ruidosa, usando
dois niveis na transformada. (a) PSNR = 38,72 dB. (b) PSNR =
34,02 dB. (c) PSNR = 30,82 dB.
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FIGURA 4.21 - Aplicacdo da técnica interativa a imagem teste ruidosa, usando
a; =0eay=0,5. (a) PSNR = 35,40 dB. (b) PSNR = 31,33 dB.
(c) PSNR = 28,00 dB.



os quadrados ainda continuam visiveis (embora as bordas aparecam ruidosas). O
resultado mostrado na Figura 4.21(c) nao é tado bom como os anteriores com rela¢ao
a remogao do ruido (percebe-se que grande parte do ruido ainda contamina a ima-
gem filtrada), e as bordas dos objetos estdo muito irregulares devido & presenga do
ruido. Quantitativamente, as Figuras 4.21(a), 4.21(b) e 4.21(c) apresentam, respec-
tivamente, razoes sinal-ruido de pico de 35,40 dB, 31,33 dB e 28,00 dB, comprovando
a baixa remocao do ruido em relagao as Figuras 4.19 e 4.20.

Também se poderia realizar um outro experimento aumentando os valores de
Qa1 € ao, mas isso acarretaria em mais filtragem e menos preservacao das bordas.
Como as Figuras 4.19 e 4.20 ja apresentam um bom desempenho com relagdo a
atenuacao do ruido, ndo haveria a necessidade de aumentar o poder de filtragem da
técnica.

4.4.2 Filtragem Adaptativa de Imagens Usando
Consisténcia no Espaco-Escala

A técnica apresentada anteriormente apresenta bons resultados quantitativos
(em termos de PSNR da imagem filtrada) e qualitativos (em termos de qualidade
visual das imagens filtradas). Entretanto, como foi mencionado, o desempenho des-
sa técnica nao é muito eficiente para imagens densas em bordas, pois pode haver
confusao entre coeficientes associados a bordas e coeficientes associados ao ruido.
Para melhorar o desempenho da filtragem nesses tipos de imagens, modelos proba-
bilisticos para coeficientes associados ao ruido e para coeficientes associados a bordas
foram incorporados ao método [SCH 2001].

4.4.2.1 Wavelet Shrinkage

Analogamente ao que foi apresentado na Secao 4.4.1.2, o objetivo é determi-
nar, para cada escala 2/, uma fungdo ndo-decrescente g;(x) de tal maneira que os

coeficientes Wy; f e W2, f sejam atualizado conforme

NWQZJ [na m] = WQZJ [TL, m]gJ (MZj [na m])’ para 1= 15 2a (461)

onde g;[n,m| = g;(Mai[n,m]) é dito fator de shrinkage. Os fatores g;[n,m] sao
determinados com base em uma andlise probabilistica das magnitudes My; f[n, m].
Algumas dessas magnitudes sdo associadas ao ruido, enquanto que outras sdo as-
sociadas as bordas. Se uma imagem for contaminada por ruido Gaussiano aditivo,

entdo os respectivos coeficientes Wy, f e W2 f apresentam uma distribui¢ao Gaussi-

J

hoise* Como consequencla, as respectlvas mag-

ana [DON 93], com desvio padrio o
nitudes My; f = \/(W;jf)2 + (W2 f)?, em cada escala 2/, podem ser caracterizadas

através de uma fungio densidade de probabilidade Rayleigh [LAR 79]:

-7“ 6_7'2/[20—3)&58}2_
J 2
[Unoise]

p;(r|noise) = (4.62)
Por outro lado, observa-se que imagens naturais nao contaminadas por ruido consis-
tem de regioes homogéneas delimitadas por bordas. Em geral, as regioes homogéneas
contribuem com um pico agudo perto da origem dos histogramas de W;j fe WQQJ f,



enquanto que as bordas contribuem para a cauda desses histogramas. A distribuicao
que representa essas magnitudes apresenta um pico mais agudo do que uma distri-
buicao Gaussiana [WES 87, SIM 96], e conseqiientemente o modelo Gaussiano nao
¢ o mais adequado. De fato, varios modelos nao-Gaussianos vém sendo utilizados
para representar os coeficientes de imagens naturais, como as distribui¢oes Lapla-
cianas Generalizadas [SIM 96], distribui¢oes Gaussianas com alta correlagdo local
[MIH 99], distribui¢ido Gaussianas Generalizadas [CHA 2000], e misturas de Gaus-
sianas [CHI 97, STR 2000]. Entretanto, a hipétese adotada neste trabalho é que
a distribuicdo dos coeficientes Wy; e W2, associados exclusivamente &s bordas (e
nao associados as regides homogéneas da imagem) pode de fato ser aproximada por
uma fung¢io densidade de probabilidade Gaussiana (i.e. quando os picos agudos dos
histogramas de W,; e W associados as regides homogéneas da imagem néo séo
levados em consideragao, os coeficientes restantes sao bem aproximados por uma
Gaussiana). O modelo Gaussiano para coeficientes associados as bordas é assumido
porque um modelo simples (Rayleigh) pode entdo ser utilizado para aproximar as
respectivas magnitudes dos gradientes Moy; f.

Por exemplo, considere a Figura 4.22, que mostra os Normal Plots para os
coeficientes W, f da imagem house (correspondendo & resolu¢do mais fina da sub-
banda horizontal da transformada). Na Figura 4.22(a), todos os coeficientes W), f
para a imagem house original foram utilizados. Como era esperado, essa distribui¢ao
estd distante da distribuicdo Normal. Na Figura 4.22(b), os coeficientes associados
exclusivamente as bordas para a imagem house original foram utilizados, e pode-
se notar uma similaridade bem maior com a distribuicao Normal, sugerindo que
o modelo Gaussiano pode ser utilizado para aproximar os coeficientes associados
exclusivamente as bordas. Finalmente, a Figura 4.22(c) corresponde & imagem house
ruidosa (PSNR = 16,03 dB), e percebe-se uma similaridade ainda maior com a curva
Normal. Isso ocorre porque tipicamente o ruido afeta todos os coeficientes wavelet,
enquanto que as bordas estao associadas a apenas alguns coeficientes, e entao a
distribuicao do ruido predomina sobre a distribui¢ao das bordas.

Dessa forma, as magnitudes M,; f associadas as bordas podem ser aproximadas
por ‘

pi(rledge) = —— ¢ "ol (4.63)
Uedge]

Considerando-se que geralmente as imagens sao efetivamente contaminadas
por ruido (como indicado na Figura 4.22(c)), pode-se supor que a distribui¢do das
magnitudes My; f de uma imagem (incluindo coeficientes associados ao ruido e as
bordas) é modelada por uma combinacao de duas func¢oes Rayleigh, ou seja:

p; (T) = wioisepj(r‘n()ise) + (1 - wrj;oise)pj (T‘edge)’ (464)
onde wﬂoise é a probabilidade a priori da distribuicao do ruido, e conseqiientemente
1 — wl ;e ¢ a probabilidade a priori da a distribuicdo das bordas. Por simplicidade

de notagdo, o indice 7 que denota a escala serd utilizado apenas quando necessério.
Dessa forma, a equacdo (4.64) pode ser escrita como

P(r) = WnoiseP(r|n0ise) + (1 — Wneise)p(r|edge). (4.65)
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FIGURA 4.22 - Normal Plots para os coeficientes W,; f[n, m|. (a) Utilizando todos
os coeficientes para a imagem house original. (b) Utilizando apenas
os coeficientes associados as bordas para a imagem house original.
(c) Utilizando todos os coeficientes para a imagem house ruidosa.

Os parametros oneise, Tedge © Wnoise POdem ser estimados através da maximi-
zacao da funcao de verossemelhanca

InL = In(p(My f[m,n])), (4.66)

com a restricao 0 < wyeise < 1.

Tipicamente, o niimero de coeficientes associados ao ruido é bem maior do
que o numero de coeficientes associados as bordas. Como conseqiiéncia, o pico no
histograma das magnitudes é devido principalmente aos coeficientes associados ao
ruido, e tem aproximadamente a mesma localizacdo da distribuicdo das magnitudes
ruidosas p(r|noise). Sabendo que a moda da distribuigao Rayleigh p(r|noise) é dada
exatamente por oneise |[LAR 79], pode-se estimar o pardmetro opeise COmo sendo a
localizacao do pico do histograma das magnitudes. Com essa escolha para ongise,
o custo computacional na maximizagao da funcio dada em (4.66) é reduzido, pois
apenas dois parametros (Wpeise € Tedge) a0 utilizados. Além disso, o fato de que
as magnitudes associadas ao ruido sao tipicamente menores do que as magnitudes
associadas as bordas implica na restricao opeise < Tedge, que € imposta no processo
de maximizagao.

Para imagens muito grandes, o custo computacional necessario na maximizagao
pode ser alto, pois a equacdo (4.66) envolve o somatério de todos os coeficientes da
imagem. Na verdade, pode-se utilizar um subconjunto menor de coeficientes (esco-
lhidos aleatoriamente na imagem), e entao realizar o somatdério utilizando apenas
esses coeficientes. Resultados experimentais mostraram que 2 x 10* coeficientes (que
correspondem aproximadamente a uma sub-imagem com resolucao de 140 x 140 pi-
xels) sdo suficientes para realizar o processo de maximizagcao.



A Figura 4.23 mostra os histogramas das magnitudes para a imagem house
ruidosa (Figura 2.8(b)), juntamente com os respectivos modelos probabilisticos p(r),
nas escalas 2!, 22 e 23. Pode-se notar que o modelo se ajusta muito bem aos dados
experimentais, e que a moda do histograma (ou seja, opoise) diminui & medida que a
escala 2/ aumenta (pois o ruido na imagem vai sendo suprimido quando j aumenta).
Além disso, deve-se salientar que nenhuma estimativa a priori do ruido (nem da
distribuigao das bordas) é necesséria.
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FIGURA 4.23 - (a)-(c) Histograma das magnitudes Ms; f (linha continua) e o mo-
delo probabilistico estimado (linha pontilhada), para as escalas 2,
22 e 23 relativas & imagem house ruidosa

Apés a determinacao dos pardmetros oneise, Tedge € Wnoise, as fungoes densidade
de probabilidade condicional das magnitudes associadas ao ruido e as bordas sao
dadas por p(r|noise) e p(r|edge), respectivamente. Dessa forma, pode-se calcular a
probabilidade a posteriori p(edge|r) de que uma certa magnitude Mo; f[n, m| esteja
associada a uma borda, considerando que My; f[n, m] = r. Essa probabilidade pode
ser calculada através do teorema de Bayes:

(1 — Wnoise)p(r|edge)

4.67
1 — Wyeise)P(7|edge) + Wyoisep(r|n0isE) ( )

pledge|r) = (

Pode-se perceber que a funcdo p(edge|r) acima tem o comportamento desejado para
a fungdo de shrinkage, pois fornece valores perto de 1 se My; f[n, m] estiver muito
provavelmente associado a uma borda, e fornece valores préximos de 0 se Mo; f[n, m]
estiver muito provavelmente associado ao ruido. Dessa forma, define-se

g(r) = p(edge|r). (4.68)



Para a imagem house ruidosa, a ocorréncia espacial dos fatores de shrinkage
giln, m] = g;(Mai f[n,m]) é mostrada na Figura 4.24, nas escalas 2!, 22 e 23. Como
era esperado, a discriminagao entre bordas e ruido aumenta quando a resolucao
diminui (i.e. quando j aumenta). A préxima etapa do método é combinar as
funcdes g;[n, m| em escalas consecutivas.

(@) (c)

FIGURA 4.24 - (a)-(c) Fatores de shrinkage g;[n,m], para j = 1,2,3, relativos a
imagem house ruidosa.

4.4.2.2 Consisténcia ao Longo de Escalas

Os fatores de shrinkage g;[n, m] sdo combinados em escalas consecutivas exata-
mente da maneira descrita na Secao 4.4.1.3, ou seja, a média harmonica dos valores
gj[n, m] é utilizada. Dessa forma, os fatores de shrinkage atualizados gjcale[n, m] sao
obtidos, através da equagao (4.59).

Figura 4.25 mostra os fatores de shrinkage atualizados gjcale[n,m], para j =
1,2, 3, referentes a imagem house ruidosa. Pode-se perceber a melhora da distingao
entre bordas e ruido com relacao aos fatores de shrinkage mostrados na Figura 4.24,
especialmente na escala 2. A ultima etapa do método é analisar a consisténcia

geométrica dos fatores de shrinkage g5®°[n,m].

4.4.2.3 Continuidade Geométrica

A aplicacao da consisténcia geométrica deve levar em consideracao o fato de
que as bordas aparecem em contornos (cuja diregao local pode ser estimada como
sendo a diregao ortogonal a dire¢ao do gradiente em cada pixel [n, m]), e ndo ocorrem
isoladas. Na verdade, um algoritmo muito semelhante ao proposto na Secao 4.4.1.1
é utilizado. A grande diferenca é que na Secdo 4.4.1.1 a consisténcia geométrica
era aplicada diretamente sobre as magnitudes M,; f[n, m|, enquanto que na técnica
adaptativa essa consisténcia é aplicada sobre os fatores de shrinkage gjcale[n,m].
Mais especificamente, é calculada uma média das funcoes g?cale[n,m] ao longo da
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FIGURA 4.25 - (a)-(c) Fatores de shrinkage atualizados g5®°[n, m] relativos & ima-
gem house ruidosa, para j = 1,2, 3.

direcao do contorno, ou seja,

f

alilgi®®n +1,m], se Cyi[n, m] = 0°,

.

M= 1M=[1=1 0=

Oz[i]g;cale[n +1,m+ i], se Cy; [n, m] = 45°,

geom’

95" [n,m] = < (4.69)

afi]g5™[n, m + i, se Cyi[n, m] = 90°,

~.

afilg ™ [n +i,m —i], se Cy[n,m] =135°,

—-N
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onde Cy;[n,m] é a dire¢do local do contorno na posi¢ao [n, m] (quantizadas para os
angulos 0°, 45°,90° e 135°), 2N +1 é o ntimero de coeficientes que serao somados na
dire¢ao do contorno, e «fi] é uma janela que permite que coeficientes tenham pesos
diferentes, de acordo com sua distancia ao coeficiente em consideragao g?cale [n,m] (e
tais que YN _ . afi] = 1).

Analogamente ao procedimento adotado na Secao 4.4.1.1, uma segunda regra
de atualizacao é aplicada, levando em consideracao a direcao local do contorno em
duas escalas consecutivas:

geom

9;

geom’

[n,m] = g;"" [n,m] - | cos(0a; f[n, m] — Ogi1 f[n, m])], (4.70)

onde 6;[n, m] é a dire¢do do gradiente na escala 27, calculado através da equagio

(4.52).
geom

Figura 4.26 mostra os fatores de shrinkage g; [n, m] para a imagem house
ruidosa, apés a aplicacdo da continuidade geométrica. Pode-se notar que a separacao

entre bordas e ruido realmente fica mais clara apés o modelo geométrico.
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FIGURA 4.26 - (a)-(c) Fatores de shrinkage g5"[n,m] relativos & imagem hou-
se ruidosa, para j = 1,2,3, apds a aplicagao da continuidade ge-
ométrica.

4.4.2.4 Resultados Experimentais

A técnica adaptativa descrita acima foi aplicada a imagens contaminadas com
ruidos natural e artificial. Os resultados sao analisados dos pontos de vista quan-
titativo (através da PSNR da imagem filtrada) e qualitativo (através da qualidade
visual da imagem processada).

Em todos os experimentos, foi utilizado N = 3 para o tamanho da vizinhanca
para a qual foi analisada a continuidade geométrica (equagdo (4.69)), e a janela
afi] é uma Gaussiana (para que pesos maiores sejam atribuidos aos vizinhos mais
préximos). Para obter uma estimativa mais confidvel para o pardmetro oyeise, 0
histograma de Mjy; f é primeiramente convolvido com uma Gaussiana (para eliminar
pequenas flutuages no histograma), e entdo a localizac¢ao de seu pico é determinada.
Trés escalas diadicas foram utilizadas na decomposi¢ao por wavelets.

A Figura 4.27 mostra a filtragem da imagem house ruidosa, para a qual foi
obtido PSNR = 28,23 dB. Em comparagao com as técnicas aplicadas para filtrar a
mesma imagens mencionadas nas Sec¢ao 4.4.1.4, pode-se perceber um ganho maior
em termos de PSNR.

A imagem peppers também foi utilizada para testar o desempenho da técnica
proposta. Figura 4.28 mostra a filtragem da imagem peppers ruidosa pela técnica
proposta, resultando em PSNR = 2741 dB. A andlise visual da imagem filtrada
revela que o ruido foi eficientemente atenuado, enquanto que as bordas foram pre-
servadas.

Também foram utilizadas imagens contendo ruido inerente, como a imagem
aerial mostrada na Figura 4.14(a). Sua versdo filtrada é mostrada na Figura 4.29.
Percebe-se que o ruido de fundo foi atenuado, e que as bordas e os pequenos detalhes
(por exemplo, o carro na parte superior direita da imagem) foram mantidos apés a
filtragem.
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FIGURA 4.27 - Filtragem da imagem house ruidosa pela técnica adaptativa (PSNR
= 28,23 dB).

L

FIGURA 4.28 - Filtragem da imagem FIGURA 4.29 -  Filtragem da

peppers ruidosa pela imagem aeri-
técnica adaptativa al pela técnica
(PSNR = 27,41 dB). adaptativa

Ja a Figura 4.30(a) mostra uma imagem de ressonancia magnética de um
cérebro humano. A filtragem pela técnica proposta é mostrada na Figura 4.30(b).
Pode-se perceber que o ruido de fundo foi bastante atenuado, enquanto que as
pequenas estruturas do cérebro foram mantidas.

A implementacao do método proposto no software MATLAB, rodando em um
computador pessoal Pentium II 300MHz com 64 MB de memoéria RAM leva cerca
de 56 segundos para processar uma imagem com 256 X 256 pixels, usando 3 niveis
na decomposicao. A maior parte do tempo de processamento é devida ao processo
de maximizacao da equagao (4.66).
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FIGURA 4.30 - (a) MRI do cérebro. (b) Imagem filtrada pela técnica adaptativa.

4.4.2.5 Limitacgoes do Método

Assim como na Secao 4.4.1.5, a imagem teste ruidosa (mostrada na Figura
4.18) é utilizada para testar o desempenho da técnica com relagao a estruturas de
diferentes tamanhos, contrastes e quantidades de ruido.

Figura 4.31 mostra a aplicacao da técnica adaptativa usando o valor padrao de
trés niveis na decomposicao por wavelets. Pode-se perceber que os quadrados Q1-Q5
apresentam uma boa qualidade visual apés a filtragem, mesmo quando a quantida-
de de ruido ¢ intensa. Os quadrados Q6-Q10 também apresentam uma qualidade
visual boa, embora suas bordas contenham ruido residual (Figura 4.31(c)). Na Fi-
gura 4.31(a), percebe-se que as bordas dos quadrados Q11-Q15 estdo bem definidas
(com excegdo do quadrado Q15, cujas bordas ji ndo aparecem tdo claras). Na Fi-
gura 4.31(b), os quadrados Q13-Q15 apresentam bordas um pouco menos claras,
e na Figura 4.31(c) a defini¢do das bordas dos quadrados Q11-Q15 é ainda menos
clara (principalmente de Q15). Os quadrados de menor contraste Q16-Q19 apare-
cem com uma defini¢do de bordas razodvel na Figura 4.31(a). Nas Figuras 4.31(b)
e principalmente 4.31(c), os contornos dos quadrados nao aparecem com clareza
(em particular, as quinas sdo arredondadas). O quadrado Q20 foi praticamente
destruido nas Figuras 4.31(a)-(c). Com relagao a remogao do ruido, a técnica apre-
sentou 6timos resultados visuais, independente da quantidade de ruido presente na
imagem. Quantitativamente, as PSNR obtidas para as Figuras 4.31(a)-(c) foram,
respectivamente, 33,98 dB, 33,33 dB e 31,90 dB.

Figura 4.32 mostra a aplicacdo da técnica adaptativa usando apenas duas
escalas diadicas na decomposicao por wavelets. Nesse caso, a preservacao das bordas
é aumentada em detrimento da menor remocao de ruido. Visualmente, as imagens
da Figura 4.32 aparentam conter mais ruido do que as imagens da Figura 4.31,
pois as regioes no interior dos quadrados e no fundo da cena parecem estar menos
homogéneas. Entretanto, a andlise quantitativa (através da PSNR) indica que a
Figura 4.32(a) é menos ruidosa do que a Figura 4.31(a) (pois apresenta uma PSNR
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maior). Ja as Figuras 4.32(b) e 4.31(b) apresentam aproximadamente a mesma
quantidade de ruido (as PSNR sao equivalentes), enquanto que a Figura 4.32(c) é
mais ruidosa do que a Figura 4.31(c) (pois apresenta uma PSNR menor). Também
pode-se notar que hd uma maior preservagao das bordas na Figura 4.32 com relagao
a Figura 4.31, principalmente nos quadrados menores e com baixo contraste (como

Q19 e Q20).

4.5 Conclusoes

Neste Capitulo, foi descrito o tipo de transformada wavelet considerada ade-
quada para realizar a filtragem de imagens com preservacao das bordas. Foram
analisadas as caracteristicas da transformada wavelet apontadas como importan-
tes para abordar esse problema, e foram propostas duas técnicas baseadas nessas
caracteristicas, uma interativa, e outra adaptativa.

As técnicas propostas neste Capitulo utilizam trés principios basicos para pre-
servar as bordas durante a filtragem: a) a continuidade geométrica é aplicada para
realgar bordas que aparecem em contornos (e descartar bordas isoladas); b) fato-
res de shrinkage sao calculados para cada escala 27, com base na distribuicao das
magnitudes dos gradientes; ¢) os fatores de shrinkage sdo combinados em escalas
adjacentes, para preservar bordas que aparecem em varias resolucgoes.

Na técnica interativa descrita na Secao 4.4.1, sdo utilizados dois parametros
(a1 e ap) para controlar o compromisso entre a filtragem e a preservacdo das bordas,
permitindo que o usudrio interfira no resultado da filtragem. Ja o método abordado
na Secao 4.4.2 é adaptativo, e o unico parametro de controle é o nimero de escalas
utilizadas na decomposicao. Os experimentos utilizando imagens com ruido artifi-
cial e com ruido inerente evidenciaram os bons resultados das técnicas propostas
com relacao a outras técnicas existentes na literatura, tanto do ponto de vista qua-
litativo quanto quantitativo. A inclusao da adaptatividade (Se¢do 4.4.2) permite
uma melhor discriminacao entre bordas e ruido para uma classe maior de imagens,
principalmente em imagens densas em termos de bordas (como as Figuras 4.14 e
4.29 mostram). A imagem aerial mostrada nas Figuras 4.14 e 4.29 contém uma
grande quantidade de bordas (e com diferentes contrastes), exigindo uma manipu-
lacdo mais apurada dos parametros a; e g para se obter resultados visualmente
aceitaveis com a técnica nao-adaptativa. O método adaptativo apresenta resultados
superiores, pois consegue discriminar mais eficientemente os coeficientes associados
as bordas daqueles associados ao ruido. Por outro lado, o método adaptativo é mais
custoso do ponto de vista computacional, principalmente por causa da maximizacao
da equacdo (4.66).

Assim como praticamente todas as técnicas de filtragem discutidas na lite-
ratura, os métodos propostos apresentam problemas em imagens contendo objetos
pequenos, ou com baixo contraste com relagao ao fundo da imagem. A andlise rea-
lizada nas Secoes 4.4.1.5 e 4.4.2.5 mostra o comportamento dos métodos propostos
aplicados a uma imagem teste contendo varios quadrados com diferentes tamanhos
e contrastes, e contaminada por diferentes quantidades de ruido Gaussiano aditivo.
Para que objetos pequenos e com baixo contraste sejam bem preservados, é conveni-
ente utilizar menos escalas na decomposigao por wavelets (i.e. J menor), pois existe



1Uo

uma tendéncia de objetos pequenos desaparecerem quando a resolucao é muito redu-
zida (ou seja, quando a escala aumenta). Por outro lado, para que haja uma maior
atenuagao do ruido (principalmente quando a quantidade de ruido na imagem é
grande), é mais conveniente utilizar mais escalas na filtragem (J maior). Na técnica
interativa, o compromisso entre filtragem e preservacao das estruturas também é
influenciado pela escolha dos parametros a; e ay. Quando valores menores forem
escolhidos para «; e as, a banda de transicao se torna menos seletiva, aumentando
a preservacao das bordas, e diminuindo a remoc¢ao do ruido. A escolha dos valores
otimos de o e ay para cada imagem deve ser baseada no que o usudario considera
mais relevante, ou seja, se 0 mais importante é remover o ruido ou preservar melhor
as bordas e estruturas. Também deve-se notar que o nimero de bordas na imagem
teste (Figuras 4.17 e 4.18) é muito pequeno com rela¢do ao nimero total de pixels na
imagem, o que poderia causar alguma confusdo na maximizagao de equagao (4.66)
(por amostragem insuficiente). Entretanto, os resultados experimentais mostrados
nas Figuras 4.32 e 4.31 indicam o bom desempenho da técnica adaptativa também
nesse caso.
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(b)

(©)

FIGURA 4.31 - Aplicacao da técnica adaptativa a imagem teste ruidosa, usando
valores padrao. (a) PSNR = 33,98 dB. (b) PSNR = 33,33 dB. (c)
PSNR = 31,90 dB.



FIGURA 4.32 - Aplicagao da técnica adaptativa a imagem teste ruidosa, usando
duas escalas diddicas na decomposi¢io. (a) PSNR = 35,56 dB. (b)
PSNR = 33,41 dB. (c¢) PSNR = 30,60 dB.
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5 Conclusoes

Esta tese aborda a aplicacao da transformada wavelet ao problema de filtra-
gem de imagens com preservacao das bordas. No Capitulo 1 foi apresentada uma
visao geral da area de processamento de imagens, assim como a importancia do pro-
blema de filtragem com preservagao das bordas. O problema propriamente dito foi
descrito, e as dificuldades para sua resolucao foram enumeradas. Um levantamento
bibliografico sobre técnicas tradicionais para filtragem de imagens foi apresentado
no Capitulo 2, com uma andlise dos aspectos positivos e negativos de cada aborda-
gem. Pode-se concluir que técnicas de filtragem hierdrquica apresentam atrativos,
pois permitem a andlise de imagens em multiplas resolugoes, facilitando o trata-
mento diferenciado de ruido e de bordas. O Capitulo 3 abordou conceitos gerais da
transformada wavelet em uma e duas dimensoes, e seu potencial para o desenvolvi-
mentos de técnicas de filtragem com preservacao das bordas. Também foram anali-
sados varios métodos baseados em wavelets, com uma descrigao das caracteristicas
de cada técnica. No Capitulo 4, foi apresentado o tipo de transformada wavelet
considerado apropriado para abordar o problema da filtragem com preservacdo das
bordas. Também foram analisadas quais as caracteristicas da wavelet que devem
ser exploradas para a resolugao desse problema, e duas abordagens alternativas que
incorporam essas caracteristicas foram propostas.

5.1 Discussao

A remogao (ou atenuagao) do ruido em imagens é uma tarefa essencial em
processamento de imagens, visando basicamente dois objetivos: melhorar a quali-
dade visual para interpretacdo humana, e/ou pré-processar a imagem para anélise
autonoma por maquinas. E desejavel que as bordas dos objetos que compdem a
imagem sejam mantidas durante o processo de filtragem, pois elas sdo fundamentais
na percepcao de cenas pelo sistema visual humano, e auxiliam a interpretacao de
imagens por maquinas.

A maior dificuldade encontrada na filtragem de imagens com preservacao das
bordas é a distincao entre o ruido e as bordas, pois ambos sao geralmente caracteriza-
dos por altas freqiiéncias espaciais. A transformada wavelet permite a decomposi¢ao
de imagens em sub-bandas do espectro de freqiiéncia, oferecendo boa localizagao tan-
to no dominio espacial quanto no dominio espectral (nao obtido pela transformada
de Fourier). Essa caracteristica da transformada wavelet pode ser explorada para
discriminar o ruido das bordas, permitindo a atenuacao do ruido enquanto que as
bordas sao preservadas durante a filtragem.

Neste trabalho, foram propostos dois métodos para filtragem de imagens com
preservacao das bordas utilizando a transformada wavelet. Ambos exploram trés
caracteristicas da transformada wavelet apontadas como importantes: andlise das
magnitudes dos coeficientes em cada escala; consisténcia das magnitudes dos coefi-
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cientes ao longo das escalas; e continuidade geométrica no dominio da transformada
wavelet.

O primeiro método proposto (Sec¢ao 4.4.1) é mais interativo, pois permite que o
usudario interfira no resultado da filtragem através da manipulagao dos parametros «;
e ap. Apesar da obtencao de bons resultados com a utilizagao dos valores padrao de
o) e ay (a; =0,2, ay = 1,2), tais parametros podem ser ajustados individualmente
para cada imagem para a obtencao de resultados ainda melhores. Além disso, é
necessario um certo cuidado na selecao de a; e oy para imagens densas em bordas,
como foi mostrado na Figura 4.14.

A segunda técnica proposta (Secdo 4.4.2) é adaptativa, e elimina a necessidade
de interacao com o usudrio. Essa técnica se adapta a distribuicdo das bordas e a
quantidade de ruido presente em cada imagem, tendo um bom desempenho para
imagens com diferentes distribuigoes de bordas.

De modo geral, as duas técnicas propostas neste trabalho apresentam bons
resultados quantitativos e qualitativos, se comparadas a outras técnicas de filtragem
existentes na literatura. As Tabelas 5.1 e 5.2 mostram os resultados das técnicas pro-
postas em comparacao com a fun¢ao wiener?2 e o limiar duro de Coifman e Donoho
para as imagens house e peppers, respectivamente, contaminadas com diferentes
quantidades de ruido Gaussiano aditivo. Pode-se notar que as técnicas propostas
sao inferiores em desempenho apenas quando a quantidade de ruido é muito peque-
na (pois a consisténcia ao longo das escalas tende ndo preservar texturas finas da
imagem, acarretando em perda de PSNR). Ja quando a quantidade de ruido aumen-
ta, as técnicas propostas apresentam resultados bem superiores, especialmente para
imagens muito ruidosas.

TABELA 5.1 - Resultados de vérios métodos de filtragem (PSNR, em dB) para
imagem house contaminada com diferentes quantidades de ruido.
Imagem house

Ruidosa 28,14 | 22,12 | 18,56 | 16,09 | 14,14 | 12,57
wiener?2 32,66 | 29,02 | 27,12 | 25,50 | 24,43 | 23,54
Limiar duro 32,30 | 28,88 | 27,20 | 25,31 | 24,75 | 23,67

Técnica interativa | 30,34 | 29,57 | 28,76 | 27,91 | 27,11 | 26,18
Técnica adaptativa | 31,05 | 30,03 | 29,06 | 28,12 | 26,81 | 25,94
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TABELA 5.2 - Resultados de vérios métodos de filtragem (PSNR, em dB) para
imagem peppers contaminada com diferentes quantidades de ruido.

Imagem peppers

Ruidosa 28,10 | 22,11 | 18,55 | 16,10 | 14,16 | 12,58
wiener?2 33,51 | 29,21 | 27,20 | 25,52 | 24,20 | 23,24
Limiar duro 32,14 | 29,02 | 26,01 | 24,64 | 23,38 | 22,23

Técnica interativa | 29,81 | 28,64 | 27,73 | 26,53 | 25,87 | 24,89
Técnica adaptativa | 31,08 | 29,25 | 28,07 | 27,30 | 25,92 | 25,02

Como foi discutido nas secoes 4.4.1.5 e 4.4.2.5, as técnicas propostas tém difi-
culdades na preservacao de pequenos objetos. De fato, pequenos objetos tendem a
desaparecer quando a resolugio é diminuida (ou seja, quando a escala 29 aumenta).
Aplicando a consisténcia ao longo das escalas, tais objetos perdem a definicao de
suas bordas (pois ndo sdo persistentes em varias escalas). O problema é agravado
quando o contraste de tais objetos com o fundo da cena é baixo, pois a magnitude
das bordas associados a esses objetos pode ser menor do que a magnitude de falsas
bordas associadas ao ruido, dificultando a preservacao das bordas. Contaminagao
por ruido intenso também causa perda de desempenho das técnicas propostas (embo-
ra essa perda nao seja tao grande em comparagao com outras técnicas de filtragem,
conforme mostrado nas Tabelas 5.1 e 5.2).

Testes realizados em imagens contaminadas com ruido nao-Gaussiano indica-
ram que o desempenho da técnica interativa é superior ao da técnica adaptativa
para tais imagens. Isto se deve ao fato que o modelo Gaussiano do ruido é mais
fortemente utilizado na técnica adaptativa do que na técnica interativa.

A técnica adaptativa proposta neste trabalho poderia ser modificada para o
tratamento de imagens contaminadas por ruido nao-Gaussiano, desde que se consiga
determinar um modelo tedrico para os coeficientes My, f associados a esse tipo de
ruido. Neste caso, bastaria substituir a equacao (4.62) por tal modelo.

5.2 Conclusoes Gerais

Neste trabalho, foram discutidas varias técnicas para filtragem com preser-
vacao das bordas, baseadas em diversas abordagens. Pode-se constatar que técnicas
de filtragem hierarquica apresentam vantagens, pois diferentes resolucoes sao ana-
lisadas nessa classe de técnicas. A possibilidade de decomposicao em multiplas
resolugoes, aliada a boa localizagao nos dominios espacial e espectral, fizeram da
transformada wavelet uma ferramenta largamente utilizada para atenuar o ruido em
imagens preservando as bordas (de fato, varios artigos vém sendo publicados nos
ultimos anos a respeito desse assunto).

Entretanto, as técnicas propostas na literatura nao parecem explorar todo
o potencial da transformada wavelet. Neste trabalho, foi mostrado que trés ca-
racteristicas da transformada sdo fundamentais para filtragem com preservacao de
bordas: andlise da magnitude dos coeficientes em cada escala; consisténcia dos coefi-
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cientes ao longo das escalas; e continuidade geométrica no dominio da transformada
wavelet.

A combinacao destas caracteristicas resultou na proposi¢ao de novas técnicas
de filtragem que oferecem atrativos com relacao aos métodos existentes na litera-
tura, tais como a pouca quantidade de parametros ajustaveis e a adaptatividade a
quantidade de ruido presente na imagem (sem a necessidade de estimativas a priori
do ruido). Os resultados obtidos pelas técnicas desenvolvidas foram comparéveis,
ou melhores do que os resultados produzidos por outras técnicas de filtragem consi-
deradas estado-da-arte.

5.3 Extensoes Futuras deste Trabalho

Nas técnicas propostas neste trabalho, os coeficientes W21] e WZQJ sao atualizados
pelo mesmo fator de shrinkage, como se pode constatar através da equagao (4.55).
Uma possivel extensao deste trabalho é utilizar fatores de shrinkage diferentes para
cada sub-banda da transformada. Na verdade, uma técnica implementando essa
idéia ja foi desenvolvida [JUN 2001a], com resultados preliminares promissores.

A incorporacao de medidas de qualidade visual de imagens também é uma
possibilidade de extensao deste trabalho. Com a incorporagao de tais medidas (por
exemplo, a medida descrita na referéncia [DAM 2000]), espera-se que o resulta-
do da filtragem seja superior em termos de qualidade visual (o que ndo pode ser
quantificado por medidas tradicionais como SNR, PSNR ou MSE).

Outra idéia para estender o presente trabalho é combinar probabilisticamente
os fatores de shrinkage em escalas consecutivas, como alternativa a equacao (4.59).
Acredita-se que a andlise probabilistica da evolucao dos fatores de shrinkage ao
longo das escalas tornaria o método de filtragem ainda mais robusto.

Como alternativa a continuidade geométrica proposta neste trabalho, pretende-
se futuramente avaliar a aplicacao de equacdes diferenciais parciais difusivas direci-
onais (como a difusao anisotrépica aplicada na dire¢ao dos contornos) diretamente
no dominio da transformada. Com isso, espera-se fortalecer coeficientes que estao
alinhados em detrimento de coeficientes que aparecem isolados.

Também espera-se que as técnicas desenvolvidas neste trabalho possam ser
estendidas para realcar imagens ruidosas. O problema de realce é de extrema im-
portancia em aplicagoes tais como o realce de mamografias (que pode levar a deteccao
precoce de tumores, aumentando a chance de sobrevida do paciente), e de imagens
de camera de vigilancia (para facilitar o reconhecimento de faces). Deve-se ressal-
tar que grande parte das técnicas atualmente utilizadas para o realce de imagens
(por exemplo, equalizagdo de histograma) sdo bastante sensiveis ao ruido, levando
a amplificacao de artefatos durante o realce.

Finalmente, as estimativas da magnitude e orientacao das bordas que foram
utilizadas neste trabalho (equacoes (4.49) e (4.50)) podem ser utilizadas em diver-
sas outras aplicacoes, dentre as quais pode ser citada a obtencao de medidas de
anisotropia para texturas estocasticas em multiplas resolugoes. Tais medidas sao
importantes em varias aplicagoes industriais, tais como o controle de qualidade em
fabricas de papel e celulose [JUN 2000a].
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