-.:: UNICEUB - CENTRO UNIVERSITARIO DE BRASILIA
UI‘IICE“B FAET — FACULDADE DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGIA
CURSO DE ENGENHARIA DA COMPUTACAO

RESTAURACAO DE IMAGENS DIGITAIS UTILIZANDO
FILTRAGEM INVERSA E FILTRAGEM WIENER

Aluna:

Fernanda Sakamoto Alves — RA: 9965846

Orientador:

Professor MC. Claudio Penedo de Albuquerque

Brasilia, DF — fevereiro de 2005.



-.:: UNICEUB - CENTRO UNIVERSITARIO DE BRASILIA
UI‘IICE“B FAET — FACULDADE DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGIA
CURSO DE ENGENHARIA DA COMPUTACAO

RESTAURACAO DE IMAGENS DIGITAIS UTILIZANDO
FILTRAGEM INVERSA E FILTRAGEM WIENER

Monografia sob a orientacdo do Prof. MC. Claudio
Penedo de Albuquerque, avaliada por uma Banca
Examinadora do Curso de Engenharia da Computacao da
Faculdade de Ciéncias Exatas e Tecnologia - FAET do
Centro Universitario de Brasilia - UniCEUB e constituiu
requisito para obtencao do Titulo de Bacharel em Engenharia

da Computagao.

Brasilia, DF - fevereiro de 2005.

II



“Mais valem as lagrimas de néo ter vencido,

do que a vergonha de nao ter lutado”.

III



Agradecimentos

Aos meus amados pais, Fernando Francisco Alves e Angela Maria Kinuko Sakamoto
Alves, por estarem sempre ao meu lado ensinando o verdadeiro valor do estudo e da
dedicagdo, por serem pessoas tao especiais, pelo amor incondicional e por sempre acreditarem

em mim.

Ao meu irméo, Jean Sakamoto Alves, por ter me apresentado a informatica e por estar

sempre me ensinando e me ajudando em todos os momentos.

Ao meu namorado, Bernardo Luiz Braga Coelho Junior, por estar ao meu lado
durante os ultimos quatro anos, por compreender alguns momentos de auséncia, pela

paciéncia, por sempre ter respostas as minhas diividas e pelo incentivo constante.

Aos colegas de faculdade, por me ajudarem, ensinarem, confiarem, acompanharem e
por fazerem estes cinco anos de curso mais divertidos. Agradego principalmente aos amigos
Adriano Delfino de Medeiros e Marcos Thompson Viegas Lerario por toda a ajuda, a

colaboragdo, o apoio e a amizade a mim dispensada.

A amiga e grande engenheira Soraya Chaibub Aratijo de Lemos por todo o carinho e

aten¢do com que sempre me trata.

Aos professores, por nos transmitirem seus conhecimentos com tanta sapiéncia e
dedicacdo. Agradego ao Professor Francisco Javier de Obaldia por toda consideragdo,
exclusividade e atengcdo com que trata seus alunos. Agradeco o Professor MC. Claudio

Penedo de Albuquerque pela orientacdo na realizacdo do presente projeto.

E agradeco a Deus por permitir que existam pessoas tao especiais em minha vida.

IV



Resumo

Este estudo trata da restauragdo de imagens digitais. Serdo apresentadas, discutidas e
comparadas duas técnicas fundamentais de restauragdo: filtragem inversa e filtragem Wiener.
O objetivo deste trabalho ¢ abordar a modelagem matematica e simular, com o uso da
ferramenta Matlab, essas duas técnicas conhecidas de restauracao de imagens digitais, com a
finalidade de apresentar as vantagens e desvantagens de cada uma, considerando-se imagens
de natureza bidimensional discreta e monocromatica.

Tendo como ponto principal a anélise de tais técnicas, realiza-se uma introdugao sobre
as caracteristicas da visdo humana, sobre imagens digitais e sobre seu processo de
digitalizagdo. Em seguida, o estudo ¢ ordenado no sentido de apresentar as duas técnicas
citadas no paragrafo anterior, sendo tal apresentacdo baseada em suas formulacdes
matematicas, seguida pela apresentacdo de resultados obtidos e os modelos de validagao em
Matlab. Por fim, comparam-se as duas técnicas estudadas, a fim de expor as vantagens e

desvantagens, bem como o desempenho de cada uma das técnicas.

Palavras-Chaves: Processamento digital de imagens, restauragdo, filtragem Wiener,

filtragem inversa.



Abstract

This work is about digital image restoration. Two fundamental techniques of
restoration will be presented, argued and compared: inverse filter and Wiener filter. The
intended objective was to approach mathematically and to simulate this two known
techniques of digital image restoration, with the purpose of to show the differences of each
one, in the case of images with two-dimensional, discret and monochromatic nature.

The principal point was the analyze of the cited techniques, and was realized a
introduction about the characteristics of the human vision, about digital images and the
digitalization process. After that, the study was commanded in the way to present the
mathematical formulation of the two techniques above cited, where this presentation was
based in mathematical formulations, followed by the sample of gotten results and the models
of Matlab’s validation. Finally, there was a comparison between the studied techniques, in

order to display the differences and performance of each one.

Key-Words: Digital image processing, image restoration, Wiener filter, inverse filter.
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Capitulo 1 — Introducéo

1.1 — Motivacgéo

A visdo ¢ um poderoso atributo de percepcdo. Uma das partes fundamentais da
sensagao visual sdo as imagens.

A percepc¢do visual humana ¢ baseada no processamento da imagem percebida pelo
cérebro em associacdo com informagdes ja armazenadas e um raciocinio dedutivo. Logo, o
cérebro trabalha interpretando as sensagdes visuais com base no que ja estd em uma espécie
de acervo cerebral, como tamanho, forma, cor e comportamento. Portanto, o fato de que a

visualizacdo de uma imagem danificada pode ser compreendida, ¢ real.

Diversas areas fazem uso do Processamento Digital de Imagens (PDI), dentre elas:

A engenharia, atuando na mais diversas dreas cientificas e tecnoldgicas que
necessitam utilizar imagens;

* A medicina, com a ressonancia magnética, ecocardiografia, endoscopia, etc.;

= A arqueologia, trabalhando com documentos e imagens antigas;

= Os estudos fisicos destacando-se os estudos matematicos e os bioldgicos;

* As produgdes industriais, com imagens geradas por sensores visuais em robds;

= (O geoprocessamento que abrange areas como a cartografia, a geologia, a
geografia, as imagens de satélites, etc.;

= Asimagens de pericias criminais, dentre outras.

Entre 1950 e 1960, a restauracdo de imagens teve sua utilizacdo iniciada com
programas espaciais dos Estados Unidos e da antiga Unido Soviética [WEN, 2002]. Desse
momento em diante, a tecnologia de restauracdo foi naturalmente estendida a outras areas.

Com esse impulso por melhorias nas imagens, o avanco da tecnologia com técnicas
mais elaboradas e equipamentos mais robustos, foi proporcionado um grande beneficio para
as técnicas de restauragdo. Tornou-se constante a busca por melhorias nas técnicas de PDI e
conseqiientemente de uma melhor apresentacao visual das imagens.

A restauragdo de imagens € uma area que visa melhorar a aparéncia de uma imagem
degradada. E uma técnica objetiva que parte do principio de que uma imagem com boa
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visualizag¢do ¢ aquela em que os efeitos degradantes podem ser corrigidos a ponto de se obter
uma imagem com defeitos minimos ou quase imperceptiveis ao olho humano.

Tais fendomenos de degradacdo podem advir de embacamentos e ruidos eletronicos
[WEN, 2002], que muitas vezes sdo inevitaveis. Mas a melhoria na aquisi¢do de tais imagens
pode se tornar cara ou ndo muito conveniente como, por exemplo, para se obter melhor
qualidade nas imagens de raios-x ¢ necessario que se aumente a intensidade do feixe de
radia¢do, o que € perigoso a satide da pessoa submetida a tal processo, ou ainda, o aumento da
capacidade de processamento dos computadores utilizados em tal processo. No atual cenario
mundial ¢ interessante que se desenvolvam algoritmos' que no necessitem de grandes custos
de processamento, tornando as técnicas de restauragao menos complexas.

Apesar de muitas vezes tal pratica se tornar cara e demorada, a restauracdo de imagens
¢ uma solucao confiavel de obtencdo de uma melhor aproximagdo da imagem real, utilizando
varias técnicas dentre as quais sdo enfocadas duas no presente estudo: filtragem inversa e

filtragem Wiener.

1.2 — Objetivo do trabalho proposto

A ligagdo entre a engenharia da computagdo e as demais areas citadas na secao 1.1,
justifica-se pelo fato de que a computacdo estd presente atualmente em todas as areas do
conhecimento. Tais areas utilizam e dependem do PDI.

A restauragdo de imagens, portanto, ¢ uma subarea intrinseca e necessaria ao PDI.

O trabalho proposto tem por objetivo:

* Modelar matematicamente alguns conceitos basicos para a técnica de restauracgao;

* Modelar matematicamente os modelos de degradacdo e restauracdo de imagens;

* Modelar matematicamente as degradacdes aplicadas: ruido e embagamento;

= Desenvolver um algoritmo que faca a inser¢do da degradacdo em uma imagem
original;

= Desenvolver algoritmos para o filtro inverso e filtro Wiener, seguindo a

modelagem matematica apresentada;

' Algoritmo: conjunto das regras e procedimentos logicos perfeitamente definidos que levam & solugdo de um
problema em um numero finito de etapas. Fonte: [45].



= Simular utilizando o software Matlab® a restauracdo da imagem, aplicando a
degradacao e os filtros de restauragao.

= Comparar os resultados obtidos entre os dois filtros utilizados e realizar as devidas
conclusoes.

» Contribuir com o auxilio a pesquisas académicas e servir como base para futuros

projetos na area da Engenharia da Computacao.

1.3 — Imagem utilizada

A imagem que sera utilizada nas simulag¢des deste trabalho ¢ apresentada na Figura

1.1.

Imagem Criginal

Figura 1.1 — Lenna.jpg - Imagem utilizada no trabalho.

Fonte: [KOKARAM, 2003].

1.4 — Descricdo dos capitulos

Este trabalho esta dividido em sete capitulos:
= Capitulo 1: Faz uma apresentagdo introdutoria sobre o tema restauragdo de
imagens ¢ a motivagdo sobre o desenvolvimento do presente trabalho, descreve o

objetivo do trabalho proposto e apresenta a imagem a ser utilizada nas simulagdes.

% Matlab: software proprietario da MathWorks Inc., que utiliza uma linguagem computacional de alto nivel e de
desenvolvimento interativo para o desenvolvimento de algoritmos, visualizagdo de dados, analise de dados e
computagdo numérica. Fonte: [44].



= Capitulo 2: Aborda a imagem digital e suas caracteristicas, além de apresentar
propriedades da percepcdo visual humana, fenomenos fisicos da formagao de
imagens e conceitos basicos sobre imagens. Além disso, existe o conceito da
Transformada Discreta de Fourier Bidimensional que € a base principal dos filtros
utilizados.

= Capitulo 3: Neste capitulo, encontra-se o tema principal deste projeto: a
restauracdo de imagens. Sdo apresentados os modelos de degradagdo e de
restauracdo da imagem, os tipos de degradagao utilizados — embagamento e ruido —
e suas modelagens matematicas.

= Capitulo 4: E apresentada a filtragem digital, com o detalhamento dos filtros
inverso e Wiener. Ainda neste capitulo sdo abordados os motivos que levaram a
escolha de tais filtros.

= Capitulo 5: Descreve a simulagdo realizada em Matlab. Neste capitulo sdo
apresentadas as descri¢des do codigo fonte em diagramas de fluxo’, a configuragio
do ambiente de homologacdo e quais os motivos da escolha do software Matlab
para as simulagdes.

» Capitulo 6: Contém as analises de desempenho das simulagdes, dentre elas: os
histogramas® de niveis de cinza, a relacdo sinal-ruido, o desempenho obtido pelos
filtros para o tipo de degradacdo utilizado, a aplicagdo dos filtros com suas
vantagens e desvantagens, e ainda, uma tabela comparativa entre os métodos.

= Capitulo 7: Expde as consideragdes finais do trabalho e destaca idéias para

projetos futuros.

* Diagrama de fluxo: diagrama para representago de um algoritmo; fluxograma. Fonte: [45]
* Histograma: distribui¢do dos valores dos pixels de acordo com suas incidéncias na imagem.



Capitulo 2 — A imagem digital

2.1 — Percepgao visual humana

Em 1666, Isaac Newton descobriu que a passagem de um feixe de luz do Sol através
de um prisma resultava em um espectro de luz continuo variando do vermelho ao violeta
[GONZALEZ, 2002]. A partir de entdo, o conceito de espectro eletromagnético aborda uma
faixa de freqiiéncias, onde a parte visivel se encontra entre as freqiiéncias de 4,3x10'* Hz a
7x10""Hz. Como pode ser visto na Figura 2.1, a faixa de cores perceptiveis na luz visivel

representa uma faixa muito pequena do espectro eletromagnético [GONZALEZ, 2002].
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Figura 2.1 — Espectro Eletromagnético e range de luz visivel ao olho humano.

Para compreender como uma imagem ¢ percebida visualmente pelo olho humano, ¢
interessante fazer uma andlise fisica da luz. A luz ¢ entendida como uma energia
eletromagnética que incide sobre os corpos no espago. A partir da reflexdo dessa luz
incidente, os corpos podem ser vistos apresentando a cor correspondente a freqiiéncia da luz

refletida.



2.2 — Conceito de imagem digital

Uma imagem pode entdo ser entendida como um reflexo ou radiagdo emitida de um
objeto ou de uma cena. Esta imagem ¢ armazenada em um computador como um conjunto de
pontos de cor denominados pixels’, cada um representado por um numero. Assim, um
conjunto de pixels forma uma matriz de nimeros obtida por amostragem e quantizacdo dos
dados em forma continua, inicialmente adquiridos.

A amostragem ¢ a digitalizacio® das posicdes discretas das coordenadas de cada pixel.
Essas coordenadas sdo relacionadas com um sistema de referéncia (plano cartesiano, proje¢ao
cartografica). Ja a quantizagdo ¢ a digitaliza¢do dos valores de suas amplitudes [GONZALEZ,
2002].

Matematicamente, a imagem digital ¢ uma fun¢cdo em duas dimensdes, dada por

fIx,v] em que x e y sdo as coordenadas espaciais. O valor de f]x, y] em qualquer ponto [x,y]

¢ proporcional ao nivel de cinza da imagem naquele ponto [CARVALHO, 2004]. Logo, para
uma matriz de dimensdo finita formada pelos valores de correspondentes aos da imagem
digitalizada, tem-se entdo, uma imagem digital.

A Figura 2.2 mostra a matriz formada por cada pixe/ da imagem, com suas
coordenadas x e y em um plano cartesiano. Como uma imagem ¢ formada por finitos numeros
de pixels, logo, imagens grandes podem causar um problema computacional em seu
processamento, por necessitarem de grande disponibilidade de memoria, espago de

armazenamento e equipamentos adequados.

EIX(O X

EIXO Y

v . Pixel

(x.¥)

> Pixel (“Picture Element”): é o termo mais utilizado para denotar cada um dos finitos elementos de uma imagem
digital. Cada pixel possui um valor e uma localizagdo particular. Fonte: [1].
% Digitalizagdo: conversdo de um sinal analogico em um sinal digital [54].



Figura 2.2 — Eixos x e y de uma imagem digitalizada.

O processo de aquisicdo de uma imagem ¢ feito inicialmente através de sensores
instalados nos equipamentos utilizados. A Figura 2.3 mostra as trés formas de organizacio de
sensores mais utilizadas para a transformacgdo de energia luminosa em imagens digitais. Cada
uma dessas formas tem a finalidade de aplicar a técnica de amostragem e quantizacdo da
imagem, onde cada ponto da imagem ¢ definido como um pixel.

Na Figura 2.3 (a), tém-se representado um tUnico sensor. O uso do filtro na parte
anterior ao material sensivel produz uma maior seletividade da entrada (do tipo de forma de
onda determinado para o filtro). A produ¢do de uma imagem em duas dimensdes por um
unico sensor ¢ uma pratica bastante demorada, mas que produz resultados em alta definicao
[GONZALEZ, 2002]. Tal afirmagao se explica pelo fato de que, como o sensor captura cada
ponto da imagem, logo, a imagem ndo tem uma grande perda de dados no momento de sua
digitalizagdo. O sensor unitario pode ser utilizado em conjunto formado alternativas de
captacdo de imagem, como mostrado nas figuras 2.3 (b) e (c).

A Figura 2.3 (b) mostra um arranjo de sensores em linha, que ¢ bastante utilizado na
aquisicao de imagens por scanners de mesa (geralmente utilizam 4000 ou mais sensores em
linha) [GONZALEZ, 2002]. Essa disposi¢ao de sensores ¢ ainda utilizada em forma circular,
como em aparelhos de tomografia computadorizada utilizando-se raios-X [GONZALEZ,
2002].

Na Figura 2.3 (c) esta disposta a combinagio de sensores em forma de um array’
bidimensional. Essa ¢ a forma predominantemente utilizada em cameras digitais. A dimensao
desse array ¢ geralmente de 4000x4000 sensores, ou mais. A resposta de cada sensor ¢
proporcional a integral da energia luminosa projetada na superficie do sensor. J& que nesse
caso a disposicao dos sensores ¢ bidimensional, a imagem completa pode ser obtida focando a

energia incidente sobre a superficie do array.
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Figura 2.3 — (a) Sensor de imagem; (b) Sensores em linha; (¢) Sensores em array.

Fonte: [GONZALEZ, 2002], com adaptacoes.

A Figura 2.4 mostra a principal maneira de captacdo de imagem por sensores dispostos
em array. A energia de uma fonte de iluminagdo é refletida em um elemento da cena. E
importante ressaltar que o proprio elemento da cena pode transmitir sua propria luminosidade
(por exemplo, uma luminaria).

O sistema de captacao da imagem coleta a energia incidente e a enfoca sobre um plano
da imagem. Os sensores em array, que coincidem com os pontos do plano da imagem,
produzem saidas proporcionais a integral da luz recebida por cada sensor. Logo, a saida desse

sistema € representada por uma imagem digitalizada [GONZALEZ, 2002].
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Figura 2.4 — Digitalizacdo da imagem.
Fonte: [GONZALEZ, 2002], com adaptagdes.

Os tons de cor da imagem final digitalizada sdo dados pela técnica de quantizagdo. De
acordo com a amplitude da freqiiéncia dos valores amostrados para cada pixel/ da imagem
original, uma tabela de tons de cor em niveis de cinza ¢ utilizada para uma comparagao de
valores que serdao aplicados na definicdo dos valores dos pixels da imagem digitalizada. Ou
seja, os valores amostrados aproximados aos da tabela escolhida definirdo, levando em conta
possiveis erros de arredondamento, os tons de cor de cada pixel.

A Figura 2.5 demonstra uma escala de 256 niveis de cinza, onde o valor 0 (zero)
representa a cor preta e o valor 255 representa a cor branca. Entre estes valores hé a variagao

na tonalidade de cinza, como pode ser observado.
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Figura 2.5 - 256 niveis de cinza.

2.3 — Representacdo da Imagem Digital

O estudo da imagem digital depende de sua associagdo com um modelo matematico e
sua representagdo discreta inteligivel ao computador.

De maneira simplificada, o processo ¢ descrito como tendo a principio uma imagem
adquirida representada como uma funcdo bidimensional discreta. Em seguida, apos sua
discretizacdo adquire-se uma imagem bidimensional em dominio discreto e a codificacdo de
tal imagem ¢ dada por uma matriz de nimeros, como pode ser observada na Figura 2.6, onde
cada elemento da matriz corresponde ao valor do nivel de cinza do pixel correspondente na

imagem.

G4 100 104 119 125 136 143 153 157 158
103 104 106 B8 103 119 141 155 159 160
108 136 136 123 85 T8 117 149 155 160
110 130 144 149 129 78 &7 151 161 158
108 137 176 167 119 T8 101 185 188 161
100 143 167 134 BY B85 134 M6 209 172
104 123 166 161 155 160 205 229 M& 181
125 131 172 179 180 208 235 237 228 200
131 148 172 175 1688 228 239 238 228 206
161 169 162 163 193 228 230 237 220 193

Figura 2.6 — Imagem digital e sua matriz.

Uma imagem monocromatica f[x,y] resulta em uma imagem digital de M linhas por N
colunas. Os valores de [x,y] sdo dados em quantidades discretas.

Uma imagem digital ¢ representada numericamente por:

110,0] sloy e fI0,N 1]

S11,0] Sy e fILN =]
Sleyl= S : 2.1)

SIM =101 fIM =11] - fIM-1L,N-1]],



O lado direito da Equagdo (2.1) — representagdo matricial - ¢, por definicdo, a

representacao da estrutura matematica de uma imagem digital [GONZALEZ, 2002].

2.4 — Dominio da Frequéncia

Jean Baptiste Fourier (1768 - 1830) fez a descoberta de que uma fungao que se repete
periodicamente pode ser expressa como uma soma de senos e/ou cossenos de diferentes
freqliéncias [GONZALEZ, 2002]. Esse somatério ¢ conhecido como Série de Fourier. Tal
soma de termos ndo leva em consideragdao o tamanho da fung¢do, ou seja, desde que a funcao
seja periodica a mesma pode ser representada por tal soma.

Jean Baptiste Fourier apresentou ainda o fato de que mesmo fungdes que ndo sdo
periddicas podem ser expressas como uma integral de senos e/ou cossenos. Esta afirmagado ¢
valida para os casos de funcdes finitas [GONZALEZ, 2002]. Para este caso, as formulagdes
sao conhecidas como Transformadas de Fourier (FT).

Uma analogia interessante ¢ a comparagdo da FT com um prisma de vidro. Como pode
ser observado na Figura 2.7, o prisma ¢ uma ferramenta fisica que separa a luz em seus
componentes de cor, de acordo com seus comprimentos de onda ou freqiiéncia [GONZALEZ,
2002].

A FT pode ser vista como um “prisma de freqiiéncia” que separa uma fun¢do em suas

varias componentes, baseando-se em seu contetido de freqiiéncias.

Figura 2.7 — Prisma.

Fonte: [BERROCOSO, 2003].
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Um aspecto interessante ao se utilizar a FT em PDI, ¢ o fato de que fungdes que
sofreram sua aplicagdo podem ser perfeitamente reconstruidas, pelo processo inverso. Ou
seja, uma funcdo em dominio espacial apds a aplicacdo da FT ¢ analisada em dominio da
freqiiéncia. Aplicando-se a FT inversa tem-se novamente a fungcdo em dominio espacial, sem
perda significativa de suas informagdes. Esse ¢ um dos principais motivos de se trabalhar no
chamado dominio Fourier ou dominio da freqiiéncia.

Este trabalho serd baseado na restauracdo de imagens no dominio da freqiiéncia, logo,
tera como base a Transformada Discreta de Fourier Bidimensional (DFT) ja que permite,
portanto, trabalhar com as imagens no dominio da freqiiéncia. A DFT sera explicada com
mais detalhes no tépico 2.4.1.

A DFT serve como conceito base para a formulacdo matematica dos filtros escolhidos
para utilizacdo neste trabalho. Mas a aplicagdo pratica ¢ dada utilizando-se algoritmos com a
Transformada Rapida de Fourier (FFT). A FFT foi desenvolvida por volta dos anos 50 e, a
partir de entdo, revolucionou o campo de processamento de sinais [GONZALEZ, 2002]. A
FFT sera explicada com mais detalhes no topico 2.4.2.

A notagdo utilizada, neste trabalho, representa as fun¢des em dominio espacial
discreto por um padrdo com fonte mintscula e coordenadas dadas por x e y (Exemplo: f[x,y]).
J& as funcdes ja transformadas para o dominio da freqiiéncia, seguem um padrao com fonte

maiutscula e coordenadas dadas por u e v (F[u,v]).

2.4.1 — Transformada Discreta de Fourier Bidimensional (DFT)

Para o caso bidimensional, a DFT de uma fun¢do f[x,y] no dominio espacial, de

dimensdo MxN, onde M=N (matriz quadrada), ¢ dada por:

X+V
o[ )

| N=IN-l —12[ v 22)
Flu,v]= ﬁz D fIx,yle , :
: :0

para u, v =0,1,...,.N-1, onde f[x,y] ¢ a imagem original, F[u,v] é a representacdo da imagem
original no dominio da freqiiéncia, M é o numero de linhas da matriz e N ¢ o niimero de
colunas [GONZALEZ, 2002].

A transformada inversa da Equacdo (2.2) ¢ dada por:
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ux+vy
1 N )

-1N-1 127{
fleyl=—> > Flu,vle N (2.3)
u=0v=0

N

parax,y=0,1,..., M-1 [GONZALEZ, 2002].
O conceito abordado da divisdao de uma fungdo em uma soma de senos e/ou cossenos,

parte da Férmula de Euler, apresentada na Equagdo (2.4).

i (2.4)

e’” =cosf + jsenb.

A Equacdo (2.4) pode ser substituida nas Equacgdes (2.2) e (2.3), caso prefira-se

trabalhar com os senos e cossenos ao invés do termo exponencial.
2.4.2 — Transformada R4pida de Fourier Bidimensional (DFFT)

A aplicacdo utilizada neste trabalho da Transformada Répida de Fourier
Bidimensional (FFT), segue o padrdo utilizado pelo software Matlab. Tal padrdo utiliza
algoritmos que tém como base uma biblioteca denominada FFTW (“Fastest Fourier
Transform in the West”) [FRIGO, 2004]. A FFTW ¢ uma biblioteca de rotinas em linguagem
de programacao C, ja desenvolvidas para o calculo da DFT.

A FFTW nio utiliza um algoritmo fixo para computar a DFT, mas adapta o algoritmo
da DFT para os detalhes do hardware utilizado para maximizar sua performance [FRIGO,
2004].

Com isso, a computagdo da transformada ¢ dividida em duas fases. Na primeira, &
feito um plano de reconhecimento da maneira mais rapida de computar a transformada na
maquina utilizada. E criado entfio uma estrutura de dados chamada “plano” que contém essa
informac¢do. Em seguida, o “plano” ¢ executado com os dados de entrada para a realizacdo da
transformada [FRIGO, 2004].

Percebe-se, portanto, que a utilizagdo da FFTW otimiza o calculo de DFTs
promovendo uma maior rapidez nos resultados. As rotinas em C da FFT utilizadas pela
FFTW, nao serdo apresentadas neste trabalho por ndo serem o escopo principal do projeto.

Aplicando-se a FFT bidimensional na Figura 1.1, tem-se o resultado obtido
apresentado na Figura 2.8. A figura mostra a distribuicdo de freqiiéncias no espectro da

imagem utilizada. Observa-se que proximo ao centro da figura, no local onde se encontra a

12



origem dos pontos, existe a concentracdo de freqiiéncias mais altas representadas pela
coloragdo mais clara. Por conveniéncia, utiliza-se a apresentagdo das freqiiéncias mais altas
em torno da origem e sobre as divisdes dos quadrantes, para uma melhor compreensdo visual

do espectro.

Figura 2.8 — FFT da Figura 1.1.

A FFT opera primeiramente decompondo uma fun¢do de N pontos em vérias funcdes
compostas cada uma por apenas um ponto. O segundo passo ¢ calcular os N espectros de
freqiiéncia correspondentes as N fung¢des obtidas. Por fim, estes N espectros sdo sintetizados
em apenas um espectro [SMITH, 2003].

A Figura 2.9 mostra um exemplo da decomposicdo de funcdes, utilizada pela FFT.
Neste exemplo, uma amostra de 16 pontos ¢ decomposta passando por quatro estagios.

O primeiro estagio divide a amostra de 16 pontos em duas amostras consistindo cada
uma por oito pontos. No segundo estagio, as duas amostras obtidas sdo divididas em quatro
amostras com quatro pontos cada. No terceiro estagio as duas amostras obtidas sdo divididas
cada uma em outras duas amostras, obtendo-se quatro amostras.

Existe ai uma proporcao de log;N estagios requeridos nesta decomposi¢do. Como no
exemplo, a amostra de 16 pontos, onde 16 = 2%, necessita de quatro estagios de divisdo das
amostras. Logo, uma amostra com 512 pontos, onde 512 = 27 | necessita de sete estagios de
divisio. Uma amostra de 4096 pontos (2'%) necessita de 12 estigios e assim por diante

[SMITH, 2003].
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Figura 2.9 — Decomposi¢do da FFT.
Fonte: [SMITH, 2003], com adaptacdes.

Ainda citando como exemplo a Figura 2.9, é necessario se obter o espectro de
freqiiéncia da amostra. No ultimo estagio, existem 16 amostras onde cada uma contém apenas

um ponto.

O espectro de freqiiéncia de um sinal de um ponto é igual a ele mesmo. Fonte:

[SMITH, 2003].

Portanto, cada amostra do ultimo estdgio, contendo um ponto apenas, pode ser
entendida como sendo o espectro de freqiiéncia de cada ponto e ndo mais como um ponto da
amostra no dominio espacial.

O proximo passo da FFT ¢ combinar os N espectros de freqiiéncia calculados na
ordem reversa exata a original. Ao final, tém-se o espectro de freqiiéncia da amostra inicial,
que, ao sofrer a aplicagdo da FFT inversa apresenta-se em sua forma espacial, permitindo a

visualiza¢ao da imagem trabalhada.

2.4.3 — Resposta a Frequéncia

Utilizando-se a DFT em um sistema de tratamento de imagens, cada imagem de

entrada pode ser entdo expressa por um conjunto de ondas senos ou cossenos, cada uma com
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sua freqiiéncia e amplitude. Logo, a imagem de saida pode ser representada obedecendo esta
mesma forma, apds o processamento que lhe dard origem [SMITH, 2003].

Isto significa que um sistema linear de imagem pode ser descrito pelas mudancgas
ocorridas na fase e amplitude de suas ondas seno ou cosseno, que passaram através de tal
sistema [SMITH, 2003]. Essa informagdo pela qual o sistema pode ser descrito ¢ chamada no
dominio espacial de resposta ao impulso, dada por A4[x,y]. Em processamento de imagens, a
resposta ao impulso ¢ denominada PSF (“Point Spread Function”). Sua FT (no dominio da

freqiiéncia) ¢ a resposta a freqiiéncia e ¢ dada por H[u,v].

A resposta a freqiiéncia de um sistema é a Transformada de Fourier de sua

resposta ao impulso. Fonte: [SMITH, 2003].

A Figura 2.10 ilustra a relagdo existente entre a resposta ao impulso e a resposta a
freqii€éncia. Em uma comparacdo de um sistema no dominio espacial e no dominio da
freqiliéncia, visualiza-se como ocorre a aplica¢do da afirmacao citada no paragrafo anterior.

Neste trabalho serd utilizada a operacdo em dominio da freqiiéncia, pela facilidade de
calculos e pelas vantagens ja citadas de se trabalhar com a FT.

Os sistemas no dominio espacial sdo descritos pela convolugdo — que ndo serad
abordada neste trabalho, por ndo ser o objetivo aplicado — que ¢ representada pelo simbolo
asterisco (*). Da Figura 2.10, tem-se para o dominio espacial que a imagem degradada ¢ o

resultado da convolucao entre a imagem original e a resposta ao impulso do sistema:

glx,y]1= fIx, y1*hlx, y]. (2.5)

No dominio da freqiiéncia, a operagdo semelhante a realizada na Equacao (2.5) é a

multiplicagdo da FT da imagem original com a resposta a freqiiéncia do sistema:
G[U,V] :F[M,V]'H[U,V]. (26)
Na Figura 2.10 verifica-se ainda que a DFT atua convertendo as fungdes do dominio

espacial para o dominio da freqiiéncia. Ja a inversa da DFT (IDFT), como o proprio nome diz,

faz a operacado inversa.
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Figura 2.10 — Comparagao entre sistemas no dominio espacial e da freqiiéncia.

Fonte: [SMITH, 2003], com adaptagdes.

2.5 —Imagem utilizada no projeto

Decidiu-se pelo uso de uma imagem monocromatica em tons de cinza, ja que possui
como principal atributo a intensidade de cada pixel. A intensidade de cada pixe/ ¢ um fator
importante, como ja foi citado, no momento da amostragem e quantiza¢do da imagem.

A imagem monocromatica em tons de cinza ¢ bastante utilizada em PDI, por
possibilitar uma maior facilidade no processamento dos célculos, ja que ¢ representada por
uma funcdo bidimensional f[x,y]. Além disso, o valor de f[x,y] em cada ponto ¢ proporcional
ao tom de cinza desse ponto.

O termo “tom de cinza” geralmente ¢ utilizado para descrever intensidades
monocromaticas de luz, ja que sua abrangéncia vai do preto, passa por diversos niveis de
cinza e finalmente atinge a cor branca [GONZALEZ, 2002].

Em uma imagem monocromatica em 256 tons de cinza, cada pixel ¢ armazenado em
um byte®, tendo seu valor definido entre o intervalo de 0 a 255, como ja citado. Logo, a
imagem em 256 tons de cinza requer 8 bits’ por pixel para definir as diferentes tonalidades de
cinza. Entdo, com 8 bits por pixel, tem-se 256 tons de cinza.

Assim sendo, a utilizagdo de uma imagem monocromatica em 256 tons de cinza, t€ém
como facilidades:

= Maior velocidade de processamento, ja que cada pixel corresponde a apenas 1

byte;

= Menor utilizagdo de memoria para armazenamento, j4 que ocupa menor espago

que uma imagem colorida;

¥ Byte: conjunto de 8 bits.
? Bit (“Binary Digit”): menor unidade de informagio de um computador. Assume valores 0 e 1.
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» Facilidade de computacao dos calculos, ja que € representada como uma fungao

bidimensional f[x,y].

2.5.1 — Caracteristicas da imagem

A imagem utilizada na simulacdo deste trabalho possui formato JPEG (“Joint
Photographic Experts Group”).

O JPEG é um padrio de mecanismo de compressdo de imagens. E utilizado para
comprimir imagens de cenas reais, ou seja, principalmente fotografias. Nao ¢ um bom padrao
de arquivo para imagens vetoriais [JPEG FAQ, 2004].

O JPEG foi o formato escolhido por possuir, especialmente, as seguintes vantagens:

Trabalha com imagens com tamanho reduzido;

E possivel aumentar ou diminuir a resolugio da imagem, de acordo com o

desejado;

= Facilidade na transmissdao dos arquivos de imagens por redes de computadores, e-
mails'’ e demais meios eletronicos;

= Possibilidade de maior armazenamento de imagens devido & menor alocagdo de
memoria por seu tamanho reduzido obtido pela taxa de compressdo que pode ser
obtida para a imagem;

= Formato de imagem bastante difundido e utilizado na Internet'' (sites”,

downloads"™).

A imagem utilizada possui as caracteristicas apresentadas na Tabela 2.1.

' E-mail: Abreviatura de electronic-mail (correio eletronico). Em principio, qualquer correio feito por meio de
computadores é e-mail, mas o nome ¢ utilizado principalmente para a comunicagdo via Internet. Fonte: [49].

" Internet: Rede mundial de computadores, que conecta simultaneamente computadores de todas as partes do
mundo.

2 Site: Palavra em inglés que significa local, lugar. Na Internet, designa um conjunto de paginas que representa
uma pessoa, uma instituigdo ou uma empresa na rede. O termo home-page € usado para a pagina principal de um
site. Fonte: [49].

" Download: Transferéncia de um arquivo de um servidor para um cliente. Por exemplo, de um site da web para
o computador de um usuario utilizando a Internet.
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Tabela 2.1 — Caracteristicas da imagem utilizada no trabalho.

Nome do arquivo: Lenna Largura: 256 pixels
Extensdo do arquivo: JPEG  Altura: 256 pixels

Escala: 256 tons de cinza Classe: 8 bits/pixel
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Capitulo 3 — Restauracéo de imagens

3.1 —A Restauracao

Existem processos que tratam a melhoria de uma imagem como uma técnica subjetiva.
Nesses casos, onde a imagem sofre um realce em sua aparéncia, o principal fator de validacao
de sua qualidade final ¢ a visualizacdo humana. Esta técnica, denominada realce de imagens
parte de procedimentos com base em aproximagdes progressivas dos dados obtidos com
objetivo de manipular a imagem, de modo que se possa associd-la com os aspectos
psicofisicos do sistema visual humano.

Ja a restauragdo de imagens ¢ uma técnica diferente da utilizada para um simples
realce de aparéncia. Nela se encontra um processo objetivo, onde a imagem também tem sua
aparéncia visualmente melhorada, mas que leva em conta os resultados quantitativos e
qualitativos e numéricos obtidos.

Esta ¢ uma técnica de reconstrugdo ou recuperacao de imagens degradadas com um
conhecimento prévio do fator degradante e que atua em cada ponto da imagem [GONZALEZ,
2002].

O principal fator de analise deste trabalho ¢ o grau de reversdo dos resultados obtidos
com a aplicagdo de degradagdao em uma imagem.

Portanto, a informac¢do que ndo se encontre mais presente na imagem degradada, ndo
poderé ser restaurada. Esta afirmacdo ¢ explicada com base no fato de que a restauracdo de
imagens tem como objetivo reconstruir ou recuperar uma imagem que sofreu uma
degradacao, utilizando-se o conhecimento do fator degradante para aplicar o processo inverso

em prol da reconstrucdo de tal imagem [GONZALEZ, 2002].
3.1.1 — A técnica da Restauracao
Os principais passos na técnica da restauragao sao:

* Modelar os processos de degradagdo e de restauracao;

= Aplicacdo de filtros para obtengcdo de uma imagem aproximada a original.

A Figura 3.1 ilustra os processos de degradagdo e restauragao.
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O processo de degradagdo ¢ modelado por uma fungdo de degradacdo A[x,y] que
juntamente com um ruido aditivo #[x,y], opera sob a imagem original f[x,y], produzindo uma
imagem degradada g[x,y].

Como o proprio nome diz, o ruido aditivo ¢ um sinal adicionado ao processo de
degradagdo. Ja a funcdo de degradagdo /4[x,y] atua ocasionando o embagamento na imagem.
Logo, a degradacao aplicada na simulagdo deste trabalho utiliza uma funcao de degradagado
que provoca um embacamento na imagem e em seguida, aplica-se sobre esta imagem um
ruido aditivo.

Tendo-se o conhecimento da imagem degradada, do fator degradante ¢ do ruido
aditivo, o objetivo da restauracdo ¢ entdo obter f [x,¥] que é a imagem aproximada a
original.

Essa estimativa deve ser a mais proxima possivel da imagem original. Logo, quanto
mais exato for o conhecimento de 4[x,y] e #[x,y], mais proxima a imagem f [x,y] serd de

flx,y] [GONZALEZ, 2002].

}— DEGRADACAO | RESTAURACAO 4‘
My

Fungio de

|
S Firo d

- iltro de T

Sy | | degradacio | WP ) restantacdo -/ (x]

hlx.y]
tfflrr.l-'l

Figura 3.1 — Modelo do processo de degradagdo e restauragdo de uma imagem.

Fonte: [GONZALEZ, 2002], com adaptagdes.

3.2 — Modelo de Degradacao

O modelo de degradagdo oferece uma visdo geral de como ocorre a inser¢cdo de um
fator degradante em uma imagem.

A Figura 3.2 demonstra o modelo de degradagdo de um sistema de restauracdo de
imagens.

Representando-se matematicamente a ilustracdo dada na Figura 3.2, no dominio da

freqiiéncia, tem-se que [GONZALEZ, 2002]:

(3.1)
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Glu,v]= H[u,v]F[u,v]+ Nlu,v],

onde os termos G[u,v], H[u,v], Flu,v] e N[u,v] sdo as representagdes das FT’s (espectros de

freqliéncia) de g[x,y], A[x,y], flx,y] € n[x,y], respectivamente.

Funcio de

Flxyl - degradagio ‘ - gloy

hlx.y]
t'1|-‘-'r.l"|

Figura 3.2 — Modelo de degradagao.

Neste trabalho, primeiramente, foi adicionado o embagamento a imagem e, em
seguida, adicionou-se o ruido. Para isso, a equacdo utilizada a principio ndo leva em

consideracdo o ruido, sendo representada por:
Glu,v] = H[u,v]F[u,v]. (3.2)

Sabe-se de registros cientificos, que o processo inverso da degradacdo pode ser
derivado do proprio modelo de degradacdo. Depende-se da sua profundidade de

detalhamento.

3.2.1 — Embacamento (“Blurring”)

Primeiramente tratando sobre o embacamento, pode-se entendé-lo como sendo um
desajuste comum que limita a acuracia das imagens. Uma das razdes para o embacamento em
imagens sdo os movimentos, vibragdes da cAmera durante a aquisicdo da imagem, falta de
foco. Além disso, o embacamento pode ocorrer quando objetos se movem mais que um pixel
no plano da imagem durante a aquisi¢do [JAHNE, 2002].

O embagamento, ¢ definido pela fun¢do denominada PSF (“Point Spread Function™),

representada por /[x,y].
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Na prética, a obtencao dos parametros exatos da funcao de degradagao ou PSF, A[x,y],
nao ¢ tarefa das mais faceis. Este fato decorre devido a degradagao real poder ser resultado de
varias PSF’s simultaneamente [WEN, 2002].

Em grandes empresas que estudam os processos de restauragdo de imagens, existem
catalogados diversos tipos de PSF’s (embagamento por movimento unidimensional,
embagamento por movimento bidimensional, etc.). Logo, a pratica mais comum ¢, portanto,
fazer a escolha do modelo apropriado de PSF para a imagem a ser restaurada.

Neste trabalho, serd aplicada uma degradag@o por embagamento juntamente com ruido
aditivo. Optou-se por ndo se fazer tratamentos separados para restauracdo de embacamento e

de ruido, pois:

= Em caso de embagamento, a equagdo que descreve o filtro Wiener acaba por
igualar-se a do filtro inverso, apresentando os mesmos resultados;
= (Observa-se na pratica que o padrao encontrado de imagens degradadas ocorre por

degradagdes simultaneas, ou seja, mais de um tipo de degradacdo por imagem.

Dentre os modelos de PSF’s existentes, no trabalho sera utilizado o embacamento
bidimensional por movimento. Como citado mais acima, a fungao PSF para embacamento

bidimensional ja existe catalogada para os tipos de PSF’s existentes. Sua equacdo ¢ dada por:

1
h[m,n] = = (3.3)

onde L ¢ a distancia percorrida pelo movimento [WEN, 2002], em pixels. Neste trabalho, a
simulagdo foi realizada com um valor aleatério igual a 11 (onze) para a varidvel L. Quanto
maior for o valor definido para L, maior sera o efeito do embagamento na imagem.

O resultado obtido com a inser¢ao da degradacdo por embagamento pode ser

observado na Figura 3.3.
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imagerm Oeignal Embacads

Figura 3.3 — Imagem original embagada.

3.2.2 — Ruido aditivo

Juntamente com o embacamento, foi utilizado o ruido aditivo do tipo gaussiano.

Os ruidos em imagens sdo adicionados principalmente durante a aquisicio
(digitalizagdo) e/ou transmissdo de tais imagens e a performance dos sensores dos sistemas de
imagens pode ser afetada por uma variedade de fatores como condigdes climaticas, vida-util
dos sensores, qualidade do equipamento, interferéncias nos canais de transmissdo, etc.
[GONZALEZ, 2002].

Ruidos em sistemas de imagens podem ser aditivos ou multiplicativos. No caso
aditivo, matematicamente descreve-se por uma adi¢do do mesmo ao sistema, como pode ser
observado na Equacdo (3.1).

Ruidos gaussianos sdo freqiientemente utilizados na pratica, devido a sua facilidade de
tratamento matematico tanto no dominio espacial quanto no dominio da freqiiéncia. O ruido
gaussiano também ¢ chamado de ruido normal [GONZALEZ, 2002].

A funcdo que descreve a funcdo de densidade de probabilidade gaussiana de uma

variavel aleatéria z ¢ dada pela Equagao (3.4).

~(z-p)’
2

1

p(z)= N

e 20

, (3.4)

onde z representa o nivel de cinza, 4 ¢ a média dos valores de cinza e ¢ ¢ seu desvio padrao

[GONZALEZ, 2002]. O simbolo ¢* é chamado variéncia, no caso, de z.
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Os resultados obtidos com a inser¢ao das degradagdes com diferentes valores de SNR,

variando de 5dB a 100dB, podem ser observados no ANEXO B deste trabalho.

3.2.3 - Definicao de h[x,y]

A matriz de /[x,y] ¢ dada na forma da Equacdo (3.6). A Equacdo descreve o formato
da matriz quadrada de dimensao M x N, onde M = N.

Essa matriz deve possuir a mesma dimensdo da imagem a ser restaurada.

[ hy hyor hyo e By
I ho  hy—1 - by

h=| hy h hy ... Iy (3.6)
-1 h—2 o hy-z - ho

Neste trabalho, foi utilizada uma imagem de dimensdo 256x256 pixels. Sendo assim,
h[x,y] foi definida possuindo a mesma dimensdo. A Figura 3.4 apresenta como ¢ definida a
matriz que define a fungdo PSF no cddigo fonte da simulagdo deste trabalho.

No caso, a fungdo PSF tem como objetivo causar o embacamento, e ¢ definida pelo
nome “hc” que armazena uma matriz quadrada de dimensao 256x256 pixels.

Os passos sao descritos a seguir:

* Define-se uma matriz quadrada de dimensdo 256x256 pixels, preenchida com
zeros e armazenada em “hc”;

* De acordo com a Equagao (3.3), apresentada no tdpico 3.3 deste trabalho, define-
se o fator degradante da matriz da PSF de embagamento bidimensional por

movimento. O fator definido foi A[m,n] = %
11

* Aplica-se, entdo, o fator definido para a PSF nos elementos da matriz, para que

possam interagir sobre imagem provocando o embagamento.
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3.3 — Modelo de Restauracéao

A restauracdo de imagens parte do principio de que a degradagdo ¢ conhecida.

A Figura 3.4 apresenta o modelo de restaura¢do de uma imagem digital.

Verifica-se que a partir de uma imagem degradada g[x,y] e com a utilizacao do filtro

de restauragao desejado, € possivel se obter uma imagem f [x, v] aproximada a original f[x,y].

ghey| WP

Filtro de
restauracio

) /1l

Filtro Inverso

Filtro Wiener

Figura 3.4 — Modelo de restauragao.

Esse processo de restauracdo pode ser repetido até que se encontre um resultado

satisfatorio [WEN, 2002].
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Capitulo 4 - Filtragem no dominio da freqtiéncia

4.1 — Conceito

A filtragem no dominio da freqiiéncia ¢ dita direta. Segue os seguintes passos, de

acordo com a Figura 4.1:

= Tem-se a imagem degradada g[x,y];

= E computada a DFT da imagem degradada g[x,y], obtendo-se G[u,v];

* Aplica-se a funcdo H[u,v] do filtro desejado sobre G[u,v], obtendo-se Flu,v];
= Computa-se a DFT inversa de F [u,v] para se obter a imagem aproximada a

original, f [x,y].

Fungdo
- do DFT A
ghey] - DFT ‘ Filtro - Inversa - Syl
Hfuvf
{r|uw| ;'|u,\-'|

Figura 4.1 — Passos basicos da filtragem no dominio da freqiiéncia.

Fonte: [GONZALEZ, 2002], com adaptagoes.

A imagem filtrada &, portanto, obtida fazendo-se a DFT inversa de F[u,v]:

A

Tyl = 3" [Flunv). @.1)

Resumindo o processo, pode-se dizer que a filtragem ¢ baseada na modificacdo da
imagem degradada a partir de sua DFT e da fun¢do do filtro utilizado. Fazendo-se a inversa

do resultado obtido tem-se, por fim, a imagem de saida, filtrada e aproximada a original

[GONZALEZ, 2002].
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4.2 - Filtragem inversa

O filtro inverso ¢ uma aplicagdo simples para se obter f [x,¥], que é a imagem
aproximada a original. Tem como objetivo aplicar a fun¢do inversa (ou mais aproximada
possivel) a funcao de degradacao que foi aplicada a imagem que se encontra degradada.

A Figura 4.2 apresenta uma visdo geral da filtragem inversa. Considerando-se, no
dominio da freqiiéncia, H Tu,v] como sendo a funcdo do filtro de restauracdo, obtém-se da

Figura 4.2, a seguinte relagao:

Glu,v] = Flu,v]H[u,v]

(4.2)
g
Fluyv) =21V (43)
Hlu,v]
Filtro de p,
rlx,y - XN
ghoyl - restauracdo - e
I
Filtro Inverso
Figura 4.2 — Filtro inverso.
E na presenca de ruido aditivo, tem-se [GONZALEZ, 2002]:
ﬁ[u,v]:F[u,v]+M, (4.4)
Hlu,v]

Glu,v]

lembrando-se que Flu,v]= .
Hlu,v]

4.2.1 - Filtragem inversa — procedimento pratico.

A funcdo H[u,v] pode apresentar alguns pontos com valores iguais a zero. Para esses
pontos de H[u,v], existe o fato de que um problema computacional pode ocorrer, devido a

divisdo por zero.
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Para isso, a solucao utilizada na pratica ¢ limitar as freqii€ncias do filtro a valores
proximos a origem de seu espectro [GONZALEZ, 2002], onde o valor de H[uv] ¢
suficientemente grande [WEN, 2002].

Por exemplo, observando-se o espectro de freqiiéncias apresentado na Figura 2.8,
verifica-se a concentracdo de freqliéncias mais altas proximas a origem do plano, se
estendendo pelas divisdes dos quadrantes.

Portanto, ¢ necessario que seja fixado um pardmetro para limitar as freqiiéncias do
filtro. No caso, foi definido o pardmetro “thresh”. Tal parametro foi assim definido, pois
possui comportamento semelhante ao do thresholding.

O fundamento basico do “thresholding” ¢ de que uma imagem seja composta de
elementos de cor claros e de um fundo (“background”) escuro, define-se um parametro
denominado “thresholding” de modo que os pixels da figura principal e do background
possam ser manipulados com maior e/ou menor brilho. A partir de certo ponto definido pelo
“thresholding”, manipulam-se os pixels de forma a se obter maiores ou menores freqiiéncias
de cor para o fundo ou para a imagem.

No caso, o parametro “thresh” servira como fator limitante do filtro, fixando um valor
de H[u,v] proximo a origem de modo que ndo ocorra a complicacdo citada para valores de H
muito pequenos e/ou iguais a zero na equacdo que define a filtragem inversa. Com 1isso,
limita-se um H[u,v] que trabalhe com freqiiéncias mais altas, evitando-se o problema
computacional da divisdo por zeros.

As simulagdes foram feitas, portanto, com trés valores fixados para o parametro

“thresh’’: 0.000001, 0.05 ¢ 0.1.

4.2.2 — Vantagens e desvantagens

A filtragem inversa ¢ Otima para restaurar imagens que sofreram degradagdo por
embacamento. Mas no caso de imagens com ruido, verifica-se pela Equacdo (4.4) que, para
valores de H[u,v] muito pequenos ou proximos de zero, o ruido poderd dominar a imagem
ocasionando falha de restauragdo e/ou um problema computacional de calculo com divisao
por zero.

Com isso, para a implementacao do filtro inverso ¢ necessario dedicar atencdo especial
a um fator limitante de H[u,v], no caso foi definido o pardmetro denominado “thresh”, para
limitar as freqiiéncias de H[u,v] a pontos préximos a origem de seu espectro de freqiliéncias,

onde ha concentragdo de altas freqiiéncias, como ja visto anteriormente. Este ¢ um fator que
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provoca uma desvantagem para a aplicacao deste tipo de filtragem, j& que caso este fato nao
seja abordado no desenvolvimento da aplicagdo, o filtro poderad nao ser satisfatorio.

Apesar disto, o filtro inverso ¢ uma maneira rdpida e de facil implementacdo na
restauracdo de imagens. Tal fato explica sua ampla utilizagdo no campo de PDI.

Por ser simples e de facil implementacao, o codigo fonte pode ser feito de forma clara,

enxuta, simples e que ndo necessita de exagerado esforco computacional.
4.3 - Filtragem Wiener

A filtragem inversa ¢ bastante sensivel a ruidos. Com isso, a aproxima¢do para a
reducdo da degradagdo envolve a elaboragao de algoritmos para cada tipo de degradacao e, se
for o caso, a combinacdo entre eles. A filtragem Wiener encontra um 6timo equilibrio entre a
filtragem inversa e reducdo de ruido [WANG, 1999].

O filtro Wiener ¢ associado a Norbert Wiener e Andrei N. Kolmogorov, cujos relatos
datam de 1940 [THESSALONIKI, 2003].

O filtro Wiener permite a restauragdo de uma imagem baseada nas freqiiéncias
espectrais. E considerado um método otimizado ja que minimiza o erro médio quadratico no
processo de filtragem e suavizacao do ruido.

Com essa técnica, assume-se que o espectro de poténcia da imagem original e o
espectro de poténcia da imagem com ruido sdo conhecidos e busca-se minimizar a diferencga
entre a imagem restaurada e a original, considerando-se, portanto os efeitos do ruido.

Entdo, seu objetivo ¢ minimizar o erro médio quadratico, dado por [JIANG, 2003]:

lel=| fIx, y1- fIx, 1| (4.5)

onde e ¢ o erro médio quadratico, “E” ¢ o valor esperado do argumento, f[x,y] ¢ a imagem

original ¢ f]x, y]¢ a imagem restaurada aproximada a original.

Considerando-se que f [x,y] ¢ derivada de uma operagdo de filtragem linear “w”

sobre a imagem degradada g[x,y], tem-se [JIANG, 2003]:

A

SIx, y1=wlx, ylglx, y]. (4.6)
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Aplicando-se a DFT na Equagdo (4.6), temos os seguintes termos: Flu,v], Wlu,v]e
Glu,v].

Substituindo-se a Equacao (4.6) na Equagdo (4.5), e em seguida aplicando-se a DFT,
obtém-se [JIANG, 2003]:

e |*= Flu,v]- Flu,v]|? (4.7)

=| Flu,v] - W[u,vGlu,v] |* (4.8)
M-1N-1

= > > (W, vIGu,v]— Flu,vI)W[u,v1* Glu,v]* —Flu,v]*) (4.9)
m=0 n=0

Fazendo-se a diferenciacdo da Equacao (4.9), em relacdo ao termo W[u,v]*, tem-se

[JTANG, 2003]:
Glu,v]* (W[u,vIGlu,v] - Flu,v])=0, (4.10)
parau=0,..,M-1ev=0, ..., N-1.

Isolando-se o termo W[u,v], para dar inicio a defini¢do da formula que descreve o

filtro Wiener na presenca de ruido N[u,v]:

_ Glu,v]* Flu,v]

Wlu,v] 3 4.11)
| Glu,v]|
_ (F[u, v1* Flu, v1* +N[u, v1*)F[u,v] @.12)
| Hlu, V11| Flu,v] > +2Re[H [, vIFu, vIN[u, v *} | N{u,v]
Da propriedade de correlagdo discreta, tem-se [JIANG, 2003]:
| Fluvl[>=S; e [ Nuv][*=S,. (4.13)

em que Sye S, sdo os espectros de poténcia de F[u,v] e N[u,v], respectivamente.
Como a restauracdo de imagens assume que o ruido N[u,v] e a imagem F[u,v] ndo

possuem correlagao, pode-se dizer que uma relagdo R entre as duas funcgdes é dada por:
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Rpy =0 (4.14)

Utilizando-se ainda a propriedade de correlagdo discreta (similar & convolugdo circular

em dominio do espaco), que diz que:
FIR ;1= F[fIx, y1JFglx, %], (4.15)

onde Ry, significa a auto-correlacdo das funcdes f[x,y] € g[x,y] com suas DFT’s. Tal auto-
correlacdo ¢ chamada de espectro de poténcia de f[x,y] e g[x,y] denotado por St e S,,
respectivamente [JIANG, 2003].

Portanto, tem-se:

FIR ;1= Flu INu,vJ* = 0, 10
Entdo, simplificando-se a Equacdo (4.12), tem-se:
Hlu,v]*S plu,v]
Wlu,v]= 5 u Glu,v] (4.17)
| Hu, w12 S plu,v]+ S, [u,v] '
*
_ Hlu,v] o Glu,v] (4.18)
| Hluv] 2+
f[u,V]
Substituindo-se |H[u, v]|* = H*[u,v]H[u,v], na Equacdo (4.18), tem-se:
2
_ — 1 |H[u,v]; o Glu.v]. (4.19)
) by
S, [u,v]
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E interessante ressaltar o fato de que na auséncia de ruido, Sy[u,v]=0, o filtro Wiener
torna-se um filtro inverso perfeito. Para demonstrar este fato, verifica-se da Equagao (4.19),

que na auséncia de ruido, ndo héd espectro de poténcia do ruido, portanto o termo

Splu,v]/S r[u,v] iguala-se a zero:

1 |Huv])?
H{u,v]| H[u,v]|* +0

Wiu,v] = [ }G[u,v] (4.20)

Simplificando a Equacao (4.20), tem-se:

1
Wlu,v]= { H[u’vJG[u,V] 4.21)
— M 422
L Hluv] (322

Comparando-se as Equagdes (4.3) e (4.22), verifica-se que na auséncia de ruido os

dois filtros se igualam, obtendo-se, portanto, os mesmo resultados.

4.3.1 - Filtragem Wiener — procedimento pratico.

Para implementar o filtro Wiener na pratica, ¢ preciso estimar o espectro de poténcia
da imagem original e do ruido aditivo.
Na simulacao foi definido um pardmetro “sigmaN” que define a variancia do ruido e ¢

dado por:

sigmaN = (4.23)

onde:
N = valor do desvio padrao aplicado a imagem,;

sigmaG = desvio padrao de G[u,v];

Por exemplo, para uma imagem degradada com SNR = 5dB, tem-se:
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sigmas = (4.24)

O parametro “sigmaN” € necessario para se definir o espectro de poténcia do ruido,

dado por:
S, = (sigmaN)2 (4.25)
E o espectro de poténcia da imagem original ¢ dado por:

3 abs(F (u,v))’

Sr N2 (4.26)
onde:

abs = valor absoluto;

F(u,v) = DFT da imagem original f(x,y);

N = dimensdo da imagem quadrada, exemplo: N=256 para imagem de dimensdo 256x256

pixels.

Em seguida aplica-se a férmula do filtro Wiener definida na Equagao (4.19).

Para que a imagem possa ser apresentada visualmente, aplica-se a DFT inversa sobre a

imagem F[u,v] resultante da filtragem.

4.3.2 — Vantagens e Desvantagens.

O filtro Wiener funciona bem para uma imagem cujas propriedades sdo conhecidas,
como a funcao PSF, o tipo de degradacgdo e os espectros de poténcia.

Além disso, tem controle sobre o erro ja que minimiza o erro médio quadratico. Na
pratica, possui aplicagdo direta sobre a imagem degradada. Um problema importante na
implementag¢do do filtro Wiener ¢ que a aproximacao da fun¢do PSF H[u,v] e dos espectros de
poténcia da imagem e do ruido, pode ndo ser tdo precisa [THESSALONIKI, 2003], portanto,

antes da restauracao deve-se analisar se esses valores sao conhecidos ou facilmente obtidos.
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Uma das maiores qualidades do filtro Wiener, € o fato de trabalhar com o minimo erro
médio quadratico Isso significa que os resultados obtidos com filtragem Wiener terdo uma
simplificacdo de qualquer aspecto degradante na imagem, os quais o olho humano nao ¢ capaz

de perceber, mesmo com algum ligeiro ruido ainda presente [RINTOUL, 2000].

4.4 Motivos que levaram a escolha dos métodos de restauracéo

Os métodos de restauracao escolhidos sdo dois tipos de filtragem bastante estudados e
comuns na area de restauracao de imagens.

Foram escolhidos dois métodos de filtragem (inversa e Wiener) com o objetivo de
delimitar o escopo do projeto apresentado na Proposta de Projeto Final. Além disso, tal
delimitagdo atende ao tempo disponibilizado para o cumprimento da Proposta.

As técnicas de filtragem utilizadas neste trabalho possuem vasta documentagdo
bibliografica.

Como citado no decorrer do trabalho, a implementacao fisica dos cédigos em Matlab ¢
facilitada pela simplicidade da interpretagdo tedrica, ja que o Matlab possui recursos especiais

para tratamento de imagens, como a “foolbox”"* de PDI.

" Toolbox: biblioteca de fungdes do Matlab com recursos referentes a determinado tipo de aplicagio.
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Capitulo 5 — Simulacéo

5.1 — Amostra

A imagem utilizada nos capitulos seguintes, para a realizacdo de simulagdes e
visualizacdo dos resultados, sera monocromatica conforme ja citado e apresentado no

Capitulo 1, Figura 1.1 e apresentada novamente a seguir na Figura 5.1.

Figura 5.1 — Imagem Original.

5.2 — Configuracdo do ambiente de homologacéo

Foi utilizado um computador pessoal, de uso doméstico, com as seguintes
configuragdes:

=  Processador AMD Athlon (TM) XP 1.34 GHz'?;

= 256 MB de memoria RAM'®.

Softwares utilizados:

= Sistema Operacional Windows XP Professional Versao 2002;
= Macromedia Fireworks MX 2004;

= Corel Draw v. 11;

=  Matlabv. 6.5;

= Microsoft Excel 2002.

'S GHz: Abreviagio de GigaHertz. Corresponde a 1.000.000.000 Hz. Unidade de medida de velocidade interna
do processador.
'® RAM: “Radom-Access Memory”. Memoria de armazenamento temporério.
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5.3 — Métodos de analise

Qualquer método de tratamento de imagens pode resultar em perdas importantes de
informagdes ou da qualidade das imagens trabalhadas.

Para isso, existem técnicas de medidas de avaliacdo de desempenho das simulagdes
feitas. Portanto, deve se possuir definidas quais serdo as maneiras que servirdo como
avaliadoras da QoS (“Quality of Service”) — qualidade de servico — obtida e desejada com o
projeto proposto. Com isso, questdes como: limitagdes do procedimento e técnicas adotados,
qualidade dos resultados obtidos e viabilidade da aplicagdo, podem ser mais bem analisados.

Neste trabalho, foram utilizados dois métodos para analise dos resultados obtidos com
as simulacdes praticas. Os dois métodos foram escolhidos pela sua praticidade computacional
e por terem facilidade de tratamento matematico. Devido a estes fatores, ¢ pratica comum que
sejam utilizados com fins de andlise em PDI.

Tais métodos sdo: histogramas e ISNR (“Improvement in signal to noise ratio”).

5.3.1 — Histogramas

Para gerar os histogramas das imagens, foi utilizado o software Corel Draw versao 11.
Histogramas sdo graficos importantes na analise das caracteristicas numéricas de imagens.
Seu objetivo ¢ permitir que se tenha uma descrigdo da imagem de acordo com o niimero de
ocorréncias de seus tons de cinza.

A representacdo de um histograma € por um grafico de barras que aponta a quantidade
de pixels em determinado valor de tom de cinza. Além disso, com a utilizacao da ferramenta
Corel Draw ¢ possivel obter atributos estatisticos como a média, a mediana, o desvio padrdo e
o numero de pixels da imagem, como pode ser observado na Figura 5.2.

Histogram

I

Range Individual
Start: 0 End 2hh Lewvel:
Mear: | 9751 StdDev:| 50.94 Fizels:
Mediar: 95 Percent: | 100.00

LA Clipping
Pirels: R38756

Percent:
Automatically

Figura 5.2 — Histograma da imagem original.
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A analise de resultados pelos histogramas obtidos com a simulagdo, podem ser vistos
no Capitulo 6 deste trabalho. Os histogramas de cada imagem utilizada na simulagdo podem
ser vistos no ANEXO B (imagem original), ANEXO C (filtragem inversa) e ANEXO D
(filtragem Wiener).

5.3.2-SNR e ISNR

A relagdo sinal-ruido (SNR) representa o impacto do ruido sobre a imagem [FISHER,

2003].
A funcdo SNR (relacdo sinal-ruido) ¢ uma funcao de freqiiéncia, definida como:
O'g2
SNR =10log| —— (5.1
n

onde, SRN ¢ a relagdo sinal-ruido em decibéis (dB), o, € a variancia da imagem degradada a
ser analisada e o, € a variancia do ruido.

Neste trabalho, a SNR foi utilizada como parametro de degradagdo por ruido nas
imagens. Por exemplo, tendo como base a imagem degradada por embacamento, insere-se a
degradagdo por ruido aditivo gaussiano na imagem. Coletam-se, entdo, os resultados para
cada valor de SNR aplicado (variando entre 5dB a 100dB).

Para verificar o indice de melhoria obtido apds a aplicag¢do do filtro de restauracdo na

imagem, ¢ utilizado o ISNR (“Improvement in Signal to Noise Ratio”). Tal indice ¢ dado por:

ISNR =10 * 10g10£ sum(f () — g(:)).2 J
sum(f(:)— fr(:)).2

(4.6)
onde (:) representa a sele¢do de todos os elementos da matriz, f(:) ¢ a imagem original, g(:) ¢ a
imagem degradada e fr(:) ¢ a imagem restaurada [HARE, 2004].

Os resultados obtidos com a inser¢ao de ruido nas imagens podem ser observados no

ANEXO B deste trabalho.

37



5.4 — Descricdo do codigo fonte por diagramas

Esta secdo tem como objetivo apresentar o cddigo fonte utilizado na simulag¢do do

projeto por meio de diagrama, para melhor compreensao.

5.4.1 - Insercé@o de embagcamento na imagem

A Figura 5.3 mostra o procedimento utilizado na inser¢do do embagamento na imagem

original f[x,y].

Descreve-se pelos seguintes passos:

1: Tém-se a imagem original f[x,y] e a funcdo PSF de degradagdo por

embacgamento A[x,y];

= 2: Aplica-se a DFT para obter a versdo em dominio da freqiiéncia das duas

fungoes;

= 3: Utilizando-se a Equagao (3.2), obtém-se a imagem degradada G[u,v], a partir do

produto entre Flu,v] e H[u,v];

= 4: No 4° passo, aplica-se a DFT inversa para obter a imagem novamente no

dominio espacial.

5: Imagem obtida g[x,y], degradada com embagamento.
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Figura 5.3 — Diagrama — Inser¢do de embagamento na imagem.

O resultado da insercao de degradacao por embacamento na imagem original, pode ser

visto no ANEXO B, Figura B.2.

5.4.2 — Insercdo de ruido na imagem

O tipo de ruido escolhido para ser aplicado a imagem foi o tipo gaussiano.
Ap0s a insercdo do embagamento na imagem, ¢ adicionado o ruido. Este procedimento

¢ mostrado na Figura 5.4 e segue os seguintes passos:

= 1. E definido um parametro “sigmaN” que representa o desvio padrao do ruido.
Para calcular o “sigmaN” € necessario que se tenha os parametros “sigmaG” e “N”
j& definidos. “sigmaG” representa a varidncia da imagem degradada e “N”

representa o valor de SNR aplicado a imagem.
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2: Apos se obter o resultado de “sigmaN”, aplica-se a fungao “imnoise” do Matlab,
que tem por finalidade adicionar um ruido a imagem “g”. Portanto, “gN”
representa a imagem degradada pelo ruido de SNR = “N”. Entdo, o ruido ¢

inserido na imagem “g”, a forma do ruido ¢ “gaussian” (Gaussiana), com média

“0’ (zero, ¢ padrao da fungdo) e variancia “sigmaN”.

Sigmahl =

gN=imnoise(g,'gaussian’,0,(sigmaN)*) —2

Figura 5.4 —Inser¢do de ruido na imagem.

Os resultados obtidos com a degradagao por ruido juntamente com o embagamento,

podem ser observados no ANEXO B deste trabalho.

5.4.3 - Filtragem inversa

A implementagdo da filtragem inversa segue os passos a seguir, apresentados na figura

5.5:

1: Tém-se a imagem degradada g[x,y] e ¢ conhecida a fun¢do PSF de degradacdo
hlx.yl;

2: Aplica-se a DFT para que as funcdes do passo 1 possam ser trabalhadas no
dominio da freqiiéncia;

3: Obtém-se, entdo, as fun¢des G[u,v] e H[u,v] no dominio Fourier (freqiiéncia).
Hlu,v] precisa ser definido para ter um valor proximo a origem, isso ¢ feito com o
parametro “threshold” definido neste trabalho em trés valores distintos, com
finalidade de simulacao comparativa: 0.000001, 0.05 ¢ 0.1;

4: Aplica-se a formula que define a filtragem inversa, apresentada no Capitulo 4,

Equacao (4.3);
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5: Sobre o resultado obtido no 4° passo, aplica-se a DFT inversa para se obter a

fungdo resultante novamente em dominio espacial, permitindo sua visualizagao.

6: Imagem resultante f (x,9);

7: E feita a verificagdo do ISNR da imagem resultante.

glxyl hlx,y| 1

R 8
] DFT . DFT | 2
! !
Glu,v] ' | Hlu,v]| - - < threshold " iy
U
ﬁlu,v' :M 4
Hlu,v]|

)

'. ISNR
Sl - - ISNR =10 log i{ sum(f() - (). ]
sum( f(:) - f(:))_l

6 7
Figura 5.5 — Diagrama — Filtragem inversa.

Os resultados obtidos com a filtragem inversa podem ser observados no ANEXO C

deste trabalho.
5.4.4 — Filtragem Wiener

A implementagdo da filtragem inversa segue os passos a seguir, apresentados na

Figura 5.6:

= 1: Tem-se o conhecimento da imagem original f[x,y] € que do ruido aditivo n[x,y];
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2: Sao obtidos os espectros de poténcia S¢ e S, da imagem original ¢ do ruido
respectivamente;

3: Para dar inicio a aplicacdo do filtro Wiener, t€ém-se entdo os espectros de
poténcia da imagem e do ruido, obtidos no passo 2, a funcdo PSF de degradacdo
H[u,v] é conhecida, assim como a imagem degradada G[u,v];

4: Utiliza-se a formula que descreve o filtro Wiener, apresentada neste trabalho no
Capitulo 4, Equacdo (4.19);

5: Fazendo-se o produto entre a fungdo ja conhecida H[u,v] e W — encontrada no 4°

passo, tem-se a imagem resultante F (u,v) aproximada a original,
6: Aplica-se a DFT inversa, sobre F (u,v) para obté-la em dominio espacial;

7: Imagem resultante f (x,9);

8: E feita a verificagdo do ISNR da imagem resultante.
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Figura 5.6 — Diagrama — Filtragem Wiener.



Capitulo 6 — Analise de Resultados

A analise dos resultados obtidos com a simulagdo sera feita de acordo com os
resultados numéricos conseguidos a partir dos métodos de andlise apresentados na se¢do 5.3.

Os valores encontrados em cada simulagdo serdo disponibilizados em tabelas e
graficos, para melhor visualizag¢do dos resultados.

Todos os graficos foram feitos utilizando-se o software Microsoft Excel 2002.
6.1 - Resultados — Embacamento e Ruido

Analisar a situagdo de uma imagem que sofre degradagdo por embacamento e ruido, ¢
analisar um dos casos mais comuns de degradacdes que ocorrem na pratica. Optou-se por nao
apresentar o efeito do embagamento e do ruido em topicos separados, pois no caso de imagem
sem ruido (apenas com embacamento) o filtro Wiener iguala-se ao filtro inverso apresentado,
portanto, os mesmos resultados, como foi apresentado na se¢do 4.3.

Nessa andlise, foi utilizada a imagem de teste apresentada na Figura (1.1). Foram
aplicados o embagamento ¢ o ruido gaussiano, com SNR variando de 5dB a 100dB (5dB,
10dB, 20dB, 30dB, 40dB, 50dB, 50dB, 60dB, 70dB, 80dB, 90dB ¢ 100dB).

A tabela 6.1 apresenta os valores de média, desvio padrdo e niimero de pixels para

cada imagem na qual foram aplicadas as degradagdes, obtidas a partir de seus histogramas.

Tabela 6.1 — Resultados: imagens com degradagao.

- DESVIO NUMERO DE

IMAGEM SNR MEDIA PADRAO PIXELS
Figura B.1

(Imagem Original) 97,51 50,94 538756
Figura C.1 5dB 97,81 48,87 538756
Figura C.2 10 dB 97,41 44,80 538756
Figura C.3 20 dB 97,41 43,00 538756
Figura C.4 30dB 97,40 42,81 538756
Figura C.5 40 dB 97,40 42,79 538756
Figura C.6 50dB 97,39 42,80 538756
Figura C.7 60 dB 97,39 42,80 538756
Figura C.8 70 dB 97,39 42,80 538756
Figura C.9 80 dB 97,39 42,80 538756
Figura C.10 90 dB 97,39 42,80 538756
Figura C.11 100 dB 97,39 42,79 538756
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A partir dos dados obtidos, apresentados na Tabela 6.1, foram plotados os graficos de
média e desvio padrdo, que podem ser visualizados nas Figuras 6.1 e 6.2, respectivamente.

A Figura 6.1 apresenta os valores obtidos para a média dos pixels das imagens
utilizadas na simulagao.

De acordo com o grafico, nota-se que para o valor de SNR=5dB, obteve-se 0o maior
valor de média. Logo, a combinacdo entre a degradagdo por embagamento e por ruido
gaussiano com SNR=5dB provoca a maior degradagdo na imagem. Pode-se entdo dizer que
um baixo nivel de relagdo sinal-ruido provoca uma maior concentracao de pixels de tons mais
claros e, portanto, de uma menor defini¢do e qualidade da imagem em relagdo a original.

Entre os valores de SNR=10dB e 100dB, a média manteve-se entre 97,39 e¢ 97,41.
Uma variagdo minima, mas que aponta um ligeiro escurecimento da imagem, com maior

predominancia de pixels de tons mais escuros em relagdo a imagem original.

Média

97,9
97,8 - ]
97,7 -
97,6 -
97,4 -
97,3 -
97,2 -
97,1 ; ; ‘ ‘ ‘ 7 7

0 5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SNR (dB)

Figura 6.1 — Gréfico — Imagens com degradacdo — Média.

A Figura 6.2 apresenta os resultados obtidos com a analise dos desvios padrdes das
amostras trabalhadas.

O desvio padrao ¢ utilizado, pois mede o grau de dispersdo dos dados numéricos em
torno de um valor médio.

Nota-se que, para a aplicagdo de degradagdo por ruido com maiores valores de SNR, o
desvio padrao da amostra tende a diminuir em relagao ao valor obtido para a imagem original,

que foi de 50,94.
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A partir de SNR=30dB o valor de desvio padrao tende a manter-se entre 42,79 e 42,80
0 que aponta seu distanciamento da imagem original. Ou seja, pode-se verificar que um
processo degradante foi efetivamente inserido na imagem.

Ao se observar as imagens no ANEXO B, nota-se que, o resultado visual alia-se ao
resultado numérico obtido, ja que justamente entre os valores de SNR=30dB e 100dB, ¢

perceptivel a homogeneidade citada entre os pixels.

Desvio Padréao

52
50 -
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44 4 ‘D Desvio Padréo
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Figura 6.2 — Grafico — Imagens com degradagao — Desvio Padrao.

A inser¢do de degradacdo, variando o SNR entre 5dB e 100dB, aponta que a partir de
SNR=10dB, a imagem apresenta pixels com tons de cinza mais escurecidos em relagdo a
imagem original, mantendo-se praticamente esta mesma tonalidade até o valor SNR=100dB.
E entre SNR=30dB e 100dB, a homogeneidade entre os pixels ¢ numericamente notavel.

O ntimero de pixels (538.756) ndo se altera em nenhuma das imagens.

6.2 - Resultados — Filtragem inversa

A filtragem inversa foi aplicada, como ja foi citado, com trés valores de “threshold”:
0.00001, 0.05 e 0.1. Na tabela 6.2, estdo listados os valores obtidos para cada imagem
(original e degradada com SNR=5dB a 100db).

As figuras obtidas com a filtragem inversa e listadas na tabela, podem ser visualizadas
no ANEXO C. Com a aplicagdo do filtro inverso, o nimero de pixels das amostras

permaneceu inalterado.
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Tabela 6.2 — Resultados: filtragem inversa.

. DESVIO NUMERO
IMAGEM SNR | TRESHOLD | MEDIA | Sy nzo ISNR DE PIXELS
Figura D.1 0,000001 106,32 56,12 228,35 dB 538756
(Imagem Original)
Figura D.2 0,05 110,29 49,67 5,06 dB 538756
(Imagem Original)
Figura D.3 0,1 110,33 47,50 3,38 dB 538756
(Imagem Original)
Figura D.4 5dB 0,000001 142,38 40,07 76,66 dB 538756
Figura D.5 5dB 0,05 126,63 29,68 -11,06 dB 538756
Figura D.6 5 dB 0,1 123,22 34,52 2,57 dB 538756
Figura D.7 10 dB 0,000001 126,41 47,13 -73,42 dB 538756
Figura D.8 10 dB 0,05 128,85 32,65 -8,22 dB 538756
Figura D.9 10 dB 0,1 121,33 39,86 -0,45 dB 538756
Figura D.10 20 dB 0,000001 125,45 42,61 -63,22 dB 538756
Figura D.11 20 dB 0,05 110,47 39,78 -0,84 dB 538756
Figura D.12 20 dB 0,1 113,68 46,73 2,59 dB 538756
Figura D.13 30 dB 0,000001 141,20 40,85 -56,67 dB 538756
Figura D.14 30 dB 0,05 110,96 47,70 3,94 dB 538756
Figura D.15 30 dB 0,1 112,33 47,26 3,29 dB 538756
Figura D.16 40 dB 0,000001 133,96 46,34 -44,15 dB 538756
Figura D.17 40 dB 0,05 110,98 49,96 4,93 dB 538756
Figura D.18 40 dB 0,1 110,37 47,98 0,1 dB 538756
Figura D.19 50 dB 0,000001 121,52 33,60 31,12 dB 538756
Figura D.20 50 dB 0,05 110,06 49,65 5,05 dB 538756
Figura D.21 50 dB 0,1 110,50 47,51 3,37 dB 538756
Figura D.22 60 dB 0,000001 134,07 41,27 24,34 dB 538756
Figura D.23 60 dB 0,05 110,22 49,65 5,06 dB 538756
Figura D.24 60 dB 0,1 110,39 47,51 3,38 dB 538756
Figura D.25 70 dB 0,000001 118,50 34,30 -10,45 dB 538756
Figura D.26 70 dB 0,05 110,31 49,69 5,06 dB 538756
Figura D.27 70 dB 0,1 110,33 47,49 3,38 dB 538756
Figura D.28 80 dB 0,000001 120,32 4131 -0,42 dB 538756
Figura D.29 80 dB 0,05 110,32 49,67 5,06 dB 538756
Figura D.30 80 dB 0,1 110,33 47,51 3,38 dB 538756
Figura D.31 90 dB 0,000001 111,69 50,06 7,29 dB 538756
Figura D.32 90 dB 0,05 110,29 49,67 5,06 dB 538756
Figura D.33 90 dB 0,1 110,33 47,51 3,38 dB 538756
Figura D.34 100 dB 0,000001 106,29 54,41 17,82 dB 538756
Figura D.35 100 dB 0,05 110,30 49,67 5,06 dB 538756
Figura D.36 100 dB 0,1 110,33 47,50 3,38 dB 538756

A partir dos resultados listados na Tabela 6.2, foram gerados graficos para média,

desvio padrao e ISNR.
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6.2.1 - Média

A Figura 6.3 apresenta o grafico dos valores encontrados para a média dos valores dos
pixels. Para facilitar a compara¢do com a imagem original, os valores obtidos para a mesma
estao dispostos na coluna de valor SNR=0dB.

Iniciando-se a analise grafica pelos valores obtidos para “threshold”=0,00001 -
representados no grafico pela cor roxa - verifica-se que tais valores relatam uma grande
variagdo entre as amostras. Tem-se com isso o fato de que para este valor de “threshold”, a
médias dos pixels das imagens entre SNR=5dB e 60dB apresenta predominancia de
coloracdes mais claras de pixels (valores mais elevados), se comparadas a imagem original.
Neste intervalo, a verificagdo visivel da restaura¢do ndo se torna possivel (ver ANEXO C). De
um modo geral, portanto, a aplicagdo da restauragdo por filtragem inversa com valor de
“threshold”=0,000001 nao obteve resultados satisfatorios por ocasionar perda de informacgdes
visuais da imagem.

Os valores obtidos com “threshold”=0,05 e 0,1, apresentaram resultados bastante
proximos. No grafico da Figura 6.3, foram adotadas para “threshold’=0,05 e “threshold”=0,1,
as coloragdes vermelha e amarela, respectivamente. Observa-se no grafico da Figura 6.3, que
seus valores permanecem praticamente igualados aos valores obtidos para a imagem original.
Sua aplicagdo no processo de restauragdo manteve o valor médio dos pixels da amostra

original, o que acarretou a obtencao de resultados compativeis com o original.

Gréafico - Média
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Figura 6.3 — Gréfico — Filtragem inversa — Média.
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6.2.2 — Desvio Padréo

Para resultados mais homogéneos e uniformes, o desvio padrdo deve-se manter
préximo ao da imagem original, como apresenta o grafico da Figura 6.4.

Os melhores resultados foram obtidos para “threshold” = 0,05 e 0,1, na faixa entre
30dB e 100dB.

Novamente, os valores para “threshold”=0,00001 ndo foram satisfatorios.

Grafico - Desvio Padréo
60
50
40 1 @ 0,000001
30 m 0,05
20 4 00,1
10
0 - T ™ T T T T l T T T 1
0O 5 10 20 30 40 50 60 70O 80 90 100
SNR (dB)
Figura 6.4 — Gréfico — Filtragem inversa — Desvio Padrao.
6.2.3 - ISNR

O ISNR ndo necessita ter um valor proximo ao encontrado para a imagem original, j&
que mede a melhoria da imagem a partir do indice de SNR aplicado a mesma.

Com o resultado obtido par a INSR, pode-se dizer qual foi o melhor resultado e o pior
resultado da aplicacdo da filtragem. Essa relacdo ¢ compativel numericamente e visualmente.

Os valores obtidos para o ISNR, estdo graficamente dispostos na Figura 6.5. Assim
como obtido para a média e o desvio padrdo, os valores de “threshold”=0,05 e 0,1 tendem a
manter-se praticamente igualados no intervalo entre SNR=30dB ¢ 100dB.

A aplicagdo do valor de “threshold’=0,000001 obteve o melhor resultado da
restauracdo com SNR=100dB. Ou seja, o melhor resultado da restauracdo inversa foi obtido

com o menor valor utilizado para “threshold” e o maior valor de SNR.
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Figura 6.5 — Grafico — Filtragem inversa — ISNR.

6.2.4 — Analise Geral

Com a aplicagdo da filtragem inversa, concluiu-se que:

» Quantitativamente, os melhores resultados foram obtidos utilizando-se os
parametros de “threshold” iguais a 0.05 ¢ 0.1;

* Qualitativamente, a média e o desvio padrdo devem manter-se com valores pouco
varidveis em relacdo a tais valores da imagem original;

* O melhor resultado da restaurac¢do inversa foi obtido com o menor valor utilizado
para “threshold” (0,000001) e o maior valor de SNR (100dB), com ISNR =
17,82 dB.

= O pior resultado da restaura¢do inversa foi obtido com o menor valor utilizado
para “threshold” (0,000001) e o menor valor de SNR (5dB), com ISNR = -76,66
dB.

= A relacdo entre o melhor resultado e o pior resultado obtido, mostra que o valor
proximo a origem para a fungdo H[u,v], realmente obtém melhores resultados
quando existe um alto valor de SNR, ou seja, uma boa relagao sinal-ruido;

= Além disso, ao observar o grafico da aplicacdo do SNR nas Figuras 6.1 ¢ 6.2,
observa-se que, entre SNR=30dB e SNR=100dB os valores de média e desvio

padrdo tendem a permanecer com valores muito proximos. Aplicando-se a
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filtragem inversa, nota-se que com “threshold”=0,05 e 0,1, os resultados tendem a

apresentar uma homogeneidade entre essa mesma faixa de valores.

6.3 - Resultados — Filtragem Wiener

A filtragem Wiener foi aplicada nas mesmas amostras utilizadas na filtragem inversa
(original e degradadas com SNR variando de 5dB a 100db).

As figuras obtidas com a filtragem Wiener e listadas na Tabela 6.3, podem ser
visualizadas no ANEXO D. Com a aplicagdo do filtro Wiener, o niimero de pixels das

amostras permaneceu inalterado.

Tabela 6.3 — Resultados: filtragem Wiener.

, DESVIO NUMERO DE
IMAGEM SNR MEDIA ALNAD ISNR D IELS
Figura E.1 (Imagem ] 160,32 56,12 22835 dB 538756
Original)
i 5.0 5 dB 110,11 49,44 5,07 dB 538756
Figura E.3 10 dB 114,19 49,55 3,83 dB 538756
Figura E.4 20 dB 108,36 49,51 4,14 dB 538756
Figura E.5 30 dB 113,88 49,46 6,04 dB 538756
Figura E.6 40 dB 107,83 51,67 8,42 dB 538756
Figura E.7 50 dB 108,21 53,75 11,38 dB 538756
Figura E.8 60 dB 107,43 52,95 14,72 dB 538756
Figura E.9 70 dB 108,42 54.52 18,47 dB 538756
Figura E. 10 80 dB 107,47 55,30 22,93 dB 538756
Figura E.11 90 dB 106,43 55,75 27,72 dB 538756
Figura F, 12 100 dB 106,49 56,00 32,98 dB 538756

6.3.1 — Média, Desvio Padrédo e ISNR

Para a filtragem Wiener, foram plotados em um mesmo grafico, todos os valores de
média, desvio padrao e ISNR encontrados e sdo representados pelas cores roxo, vermelho e
amarelo, respectivamente.

A filtragem Wiener apresentou um aspecto satisfatorio em seus resultados.

Observando o comportamento dos valores do desvio padrdo, verifica-se que se
mantiveram muito proximos aos da imagem original, para todos os valores de SNR aplicados,

variando entre 49,44 e 56,12. Isso explica a homogeneidade nas imagens obtidas.
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A média e o ISNR apresentaram um crescimento gradativo. Esse crescimento ¢
diretamente proporcional a melhoria visual da imagem (ver ANEXO D). Ou seja, para

maiores valores de média, foram encontrados os melhores resultados.

Filtragem Wiener
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Figura 6.6 — Grafico — Filtragem Wiener — Média, Desvio Padrao e ISNR.

6.3.2 — Anélise Geral

Com a aplicacao da filtragem Wiener, concluiu-se que:

= Os resultados obtidos apresentam maior consisténcia, j& que sdo evidentemente
crescentes de acordo com a melhoria na relagdo sinal-ruido aplicadas;

= O desvio padrao manteve-se praticamente constante para todas as amostras, o que
explica a homogeneidade das imagens em relacdo a original;

* A média e o ISNR tiveram um crescimento gradativo e compativel com a melhoria
visual das imagens;

= O melhor resultado foi obtido para SNR=100dB, com ISNR=32,98dB.

= O pior resultado foi obtido para SNR=5dB, com ISNR=5,07dB.

= A filtragem Wiener teve um resultado satisfatério e eficiente, comprovando o fato
de ser mais eficiente que a filtragem inversa para a restauracdo de imagens

degradadas com ruido.
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6.4 — Resultados - Conclusao

Para o caso da filtragem inversa, utilizando-se o pardmetro “threshold” para delimitar
Hl[u,v] préximo a origem, verifica-se que para uma boa relagdo sinal-ruido (100dB) realmente
¢ uma técnica eficaz, para um valor pequeno de “threshold”, como 0,000001. Para esses
valores, foi obtido o melhor resultado da simulagdao, com ISNR = 17,82 dB.

Foram utilizados também os pardmetros de “threshold” = 0,05 e 0,1. Tais parametros
apresentaram resultados satisfatdrios e com uma variagdo minima, na faixa que vai de SNR =
30dB e 100dB. Nesta mesma faixa de valores, os resultados de média e desvio padrio
apontados para as imagens durante a insercdo de degradacdo por ruido, também se
mantiveram praticamente constantes.

Em termos de quantidade, o maior nimero de resultados com caracteristicas visuais
compreensiveis, foi obtido com valores de “threshold” = 0,05 ¢ 0,1.

Em termos de qualidade, o melhor resultado foi obtido com o menor valor de
“threshold” = 0,000001 e o maior valor de SNR (100dB). Além disso, pode-se dizer também
que a qualidade da imagem depende da média e do desvio padrdo se manterem com valores
proximos aos da imagem original.

A filtragem Wiener apresentou um desempenho excelente, com uma melhoria
claramente perceptivel numericamente e visualmente. Seu comportamento descreve-se por:
manter o desvio padrdo praticamente constante (com valor proximo ao da imagem original),
média e ISNR gradativamente crescentes de acordo com o aumento da relagao sinal-ruido.

A Figura 6.7 mostra os melhores resultados obtidos com cada tipo de filtragem. O
melhor resultado obtido com a filtragem Wiener foi com SNR=100dB, apresentando ISNR =
32,98 dB. Ou seja, o melhor indice de melhoria da imagem obtido com a filtragem Wiener foi

superior ao obtido com a filtragem inversa (17,82 dB).

Filtragem Inversa x Wiener - melhores resultados
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80 4 @ Inv. - Desvio padréo
60 4 54,41 56 Olnv. - ISNR
O Wiener - Média
401 17.82 529 m Wiener - Desvio padréo
201 : @ Wiener - ISNR
0
100
SNR (dB)

Figura 6.7 — Gréfico - Filtragem inversa x Wiener — melhores resultados.
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Para os melhores resultados obtidos, a média e desvio padrdo nao apresentaram
variagdes bruscas em seus valores entre os dois métodos. Mas o ISNR demonstra ser um fator
importante na andlise comparativa, ja que de fato aponta a imagem obtida com melhor indice
de restauragao.

A restauragdo com filtro Wiener demonstrou ser o método mais eficiente e eficaz na
restauracdo de imagens degradadas por embacamento e ruido gaussiano, apresentando

resultados superiormente satisfatorios em comparagao a filtragem inversa.

6.5 — Melhores resultados obtidos

6.5.1 — Filtragem inversa

Melhor resultado obtido para a filtragem inversa.
O melhor resultado foi obtido com SNR=100dB, thresh=0,000001dB, apresentando
ISNR=17,82dB.

Rest Inv Img SNR=100dB, thresh=0.000001,ISNR = 17.82 dB

Figura 6.8 — Filtragem inversa — melhor resultado.
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6.5.2 — Filtragem Wiener

Melhor resultado obtido para a filtragem inversa.

O melhor resultado foi obtido com SNR=100dB, ISNR=32,98dB.

Rest Wiener Img SNR=100dB, ISNR = 32.98 dB

Figura 6.8 — Filtragem Wiener — melhor resultado.
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Capitulo 7 - Concluséo

7.1 — Consideracdes finais

Neste trabalho foram apresentadas duas técnicas de restauracdo de imagens digitais.
Fez-se uma breve apresentacdo sobre a imagem digital e da base tedrica necessaria para o
entendimento necessario do assunto abordado.

Foi apresentado o processo que ocorre matematicamente para a aplicagao de um filtro
de restauragdo em uma imagem, com seus modelos de insercio de degradacdo e de
restauracao.

Das duas técnicas utilizadas nas simulagdes, a filtragem Wiener apresentou os
melhores resultados, principalmente para maiores valores de relacao sinal-ruido.

A filtragem inversa apresentou ser eficaz na recuperagdo de imagens degradadas, mas
seu melhor resultado de ISNR foi menor que o obtido com a filtragem Wiener.

As duas técnicas possuem detalhes importantes como: para a implementagao do filtro
Wiener € necessario estimar o espectro de poténcia da imagem original e do ruido, o que ¢
facilmente obtido com o uso de algoritmos adequados. Para a implementagdo do filtro
inverso, ¢ necessario definir um valor de H[u,v] préximo a origem do espectro de freqiiéncias
para que o ruido ndo predomine sobre a imagem com a aplicagdo da filtragem.

A partir dos resultados obtidos, chega-se a conclusdao de que o filtro Wiener ¢ mais
eficaz nos casos de degradacdo com presenca de ruido aditivo. Além disso, a filtragem
Wiener possui um tratamento matematico mais robusto, ja que possui tratamento de erro e
tem ainda um comportamento numericamente confidvel, que pode ser observado no grafico
plotado a partir de seus dados tabelados.

Os dois métodos utilizados foram de simples implementagdo, com algoritmos leves
(na utilizagdo da imagem com as dimensdes de 256x256 pixels) e que, para a imagem
utilizada, ndo dependeram de esfor¢o computacional exagerado.

Contribuindo com as pesquisas e estudos cientificos e académicos, este trabalho possui
a base matematica dos métodos de restauracao utilizados. Possui ainda, resultados tabelados
que demonstram o comportamento de ambos os filtros, promovendo um auxilio a futuras
comparagdes com outros métodos e com a implementacao de softwares que realizem tal tipo

de processamento de imagens. Contribuindo com a tecnologia, softwares podem ser
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desenvolvidos de modo a otimizar o processo de restauracdo promovendo um ambiente visual
que possibilite sua utilizagao por usuarios clientes.

A restauracdo de imagens ¢ uma pratica bastante utilizada por grandes corporagdes
que necessitam de tratamento de imagens. Por apresentar o codigo utilizado disponivel a
visualizacdo, a aplicagdo utilizada neste trabalho pode auxiliar que futuros estudos possam ser
desenvolvidos visando usudrios comuns (domésticos), pequenas corporagdes € o tratamento

de imagens em geral.

7.2 — Trabalhos Futuros

A restauracdo de imagens ¢ um campo amplo, com inimeras possibilidades de
atuacao.

Existem varios softwares no mercado que apenas realgam imagens, melhorando brilho,
contraste e caracteristicas visuais, mas que utilizam procedimentos subjetivos de melhoria da
imagem, fazendo uso de caracteristicas visuais e cognitivas da visdo humana.

Os softwares de restauragdo de imagens existentes atualmente no mercado, sdo
produzidos pelas proprias corporagdes que fazem tratamento de imagens, de modo que sejam
personalizados e atendam as suas necessidades.

Seria um grande avangco no campo de PDI, o desenvolvimento de um software
doméstico de restauragdo de imagens, que ndo necessite de grandes e potentes equipamentos
para obter bom desempenho. Com isso, empresas, universidades, centros de pesquisas em
imagens podem obter uma ferramenta de auxilio na remocao de degradagdes em imagens das
quais fazem uso.

Além disso, o algoritmo utilizado na simulacdo deste trabalho, pode ser melhorado de
forma a associar novos métodos avaliativos de desempenho, novas técnicas de filtragem,
novas formas de se obter os resultados e o tratamento de imagens coloridas e testes com
maiores propor¢des de imagens. E ainda, a partir do codigo fonte utilizado podem-se fazer
aplicacdes mais robustas em outras linguagens de programacdo que nao dependam dos

recursos oferecidos pelo software Matlab.
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ANEXO A - Cddigo Fonte em Matlab

Observagdes:

* Os comentarios sdo iniciados pelo simbolo de porcentagem (%).

%Abrindo a imagem Lenna.jpg

f = double(imread('C:\MATLABG6pS\lenna.jpg'))/255;
f=1(10+[1:256],10+[1:256],:);
figure(1);imshow(f,[0 1]),title('Imagem Original’)

%Degradacao por embacamento — definir matriz
hc = zeros(256);
he([1:6 252:256 1:6 252:256],[1:6 1:6 252:256 252:256]) = 1/(11°2);

%Aplicacao de embagamento
g = real (ifft2( fft2(f).*fft2(hc) ));
figure(2);imshow(g,[0 1]),title('Imagem Original Embagada')

%Insercao de embacamento ruido gaussiano na imagem embagada, com SNR variando entre

5dB e 100dB
sigmaG = std2(g);

%Imagem Degradada com SNR=5db

sigma5 = sqrt( sigmaG”"2 / 10°(5/10) );

g5 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma5)"2);

figure(3);imshow(g5,[0 1]).title('Imagem degradada com SNR = 5dB")

%Imagem Degradada com SNR =10dB

sigmal 0 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(10/10) );

£10 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigmal0)"2);

figure(4);imshow(g10,[0 1]),title('ITmagem degradada com SNR = 10dB")

%Imagem Degradada com SNR =20dB

sigma20 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(20/10) );

220 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma20)"2);

figure(5);imshow(g20,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 20dB")

%Imagem Degradada com SNR =30dB

sigma30 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(30/10) );

230 = imnoise(g,'gaussian’,0,(sigma30)"2);

figure(6);imshow(g30,[0 1]),title('ITmagem degradada com SNR = 30dB")

%Imagem Degradada com SNR =40dB

sigma40 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(40/10) );

g40 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma40)"2);

figure(7);imshow(g40,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 40dB")
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%Imagem Degradada com SNR =50dB

sigma50 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(50/10) );

¢50 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma50)"2);

figure(8);imshow(g50,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 50dB")

%Imagem Degradada com SNR =60dB

sigma60 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(60/10) );

260 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma60)”2);

figure(9);imshow(g60,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 60dB")

%Imagem Degradada com SNR =70dB

sigma70 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(70/10) );

g70 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma70)"2);

figure(10);imshow(g70,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 70dB'")

%Imagem Degradada com SNR =80dB

sigma80 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(80/10) );

280 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma80)"2);

figure(11);imshow(g80,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 80dB'")

%Imagem Degradada com SNR =90dB

sigma90 = sqrt( sigmaG”2 / 10°(90/10) );

290 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigma90)"2);

figure(12);imshow(g90,[0 1]),title('Imagem degradada com SNR = 90dB'")

%Imagem Degradada com SNR =100dB

sigmal00 = sqrt( sigmaG”"2 / 10°(100/10) );

2100 = imnoise(g,'gaussian',0,(sigmal00)"2);

figure(13);imshow(g100,[0 1]),title('Tmagem degradada com SNR = 100dB")

%FILTRO INVERSO
H = fft2(hc);

%Imagem Original

thresh = 0.000001;

bTh = abs(H)<thresh;

G = fft2(g);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g(:)].*2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );

figure(14);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img Original, thresh=0.000001, ISNR = %.2f

dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh;
G = fft2(g);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;
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fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g(:)].2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );
figure(15);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img Original, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

thresh =0.1;

bTh = abs(H)<thresh;

G = fft2(g);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g(:)].2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );
figure(16);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img Original, thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

% Imagem SNR=5db

thresh = 0.000001;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = fft2(g5);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g5(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)]."2) );
figure(17);imshow(ftr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=5dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = fft2(g5);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g5(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );
figure(18);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=5dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = fft2(g5);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g5(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)]."2) );
figure(19);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=5dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem SNR=10db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh,;
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G = fft2(g10);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g10(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(20);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=10dB, thresh=0,00001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = fft2(gl10);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g10(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(21);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=10dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = fft2(g10);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g10(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(22);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=10dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem SNR=20db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh;
G = {1t2(g20);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g20(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(23);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=20dB, thresh=0.00001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh;

G = 1t2(g20);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g20(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(24);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=20dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

thresh =0.1;
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bTh = abs(H)<thresh,;

G = 1t2(g20);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g20(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(25);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=20dB, thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem SNR=30db

thresh = 0.000001;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = f1t2(g30);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g30(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(26);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=30dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;
bTh = abs(H)<thresh;
G = 1t2(g30);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g30(:)]."2)/sum([{(;)-fr(:)]."2) );
figure(27);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=30dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = f1t2(g30);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g30(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(28);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=30dB, thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem SNR=40db

thresh = 0.000001;

bTh = abs(H)<thresh;

G = {1t2(g40);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g40(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(29);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=40dB, thresh=0.000001,ISNR =
%.2f dB',ISNR))
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thresh = 0.05;
bTh = abs(H)<thresh;
G = {1t2(g40);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g40(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(30);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=40dB, thresh=0.05,ISNR = %.2f
dB'ISNR))

thresh =0.1;

bTh = abs(H)<thresh;

G = {1t2(g40);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g40(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(31);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=40dB, thresh=0.1,ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem SNR=50db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh;
G = f1t2(g50);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g50(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(32);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=50dB, thresh=0.000001,ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;
bTh = abs(H)<thresh,;
G = f1t2(g50);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g50(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(33);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=50dB, thresh=0.05,ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = f1t2(g50);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g50(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
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figure(34);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=50dB, thresh=0.1,ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem SNR=60db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh;
G = f1t2(g60);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g60(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(35);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=60dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;
bTh = abs(H)<thresh,;
G = f1t2(g60);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g60(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(36);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=60dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;
bTh = abs(H)<thresh,;
G = f1t2(g60);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g60(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(37);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=60dB, thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem SNR=70db

thresh = 0.0000001;

bTh = abs(H)<thresh;

G = {1t2(g70);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g70(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(38);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=70dB,thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh;
G = {1t2(g70);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;
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fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g70(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(39);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=70dB,thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

thresh =0.1;
bTh = abs(H)<thresh;
G = {1t2(g70);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g70(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(40);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=70dB,thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem SNR=80db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh,;
G = f1t2(g80);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g80(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(41);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=80dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = f1t2(g80);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g80(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(42);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=80dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.1;

bTh = abs(H)<thresh,;

G = f1t2(g80);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g80(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(43);imshow(ft,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=80dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

%Imagem SNR=90db

thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh;
G = {1t2(g90);
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FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g90(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(44);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=90dB, thresh=0.000001, ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;

bTh = abs(H)<thresh;

G = {1t2(g90);

FR = G./H;

FR(bTh) = 0;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g90(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(45);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=90dB, thresh=0.05, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

thresh = 0.1;
bTh = abs(H)<thresh;
G = 1t2(g90);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g90(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(46);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=90dB, thresh=0.1, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem SNR=100db
thresh = 0.000001;
bTh = abs(H)<thresh;
G = f1t2(g100);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g100(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );
figure(47);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=100dB, thresh=0.000001,ISNR =
%.2f dB',ISNR))

thresh = 0.05;
bTh = abs(H)<thresh,;
G = fft2(g100);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g100(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)].*2) );
figure(48);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=100dB, thresh=0.05,ISNR = %.2f
dB',ISNR))

thresh = 0.1;
bTh = abs(H)<thresh; ,
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bTh = abs(H)<thresh,;
G = f1t2(g100);
FR = G./H;
FR(bTh) = 0;
fr = real(ifft2(FR));
ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g100(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)].*2) );
figure(48);imshow(fr,[]);title(sprintf('Rest Inv Img SNR=100dB, thresh=0.1,ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%FILTRO WIENER
B = fft2(hc);

%Imagem Original

Sn =0;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = fft2(g);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );

figure(49);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img Original, ISNR = %.2f dB',ISNR))

%Imagem com SNR=5dB

Sn = sigma5”2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = fft2(g5);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g5(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)]."2) );

figure(50);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=5dB, ISNR = %.2f dB',ISNR))

%Imagem com SNR=10dB

Sn = sigmal0”2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = fft2(g10);

FR =G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g10(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(51);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=10dB, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem com SNR=20dB

Sn = sigma20”2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);
G = fft2(g20);

FR = G.*H;
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fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g20(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(52);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=20dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=30dB

Sn = sigma30"2;

St = abs(fft2(f)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = {1t2(g30);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g30(:)]."2)/sum([{(;)-fr(:)]."2) );
figure(53);imshow(ft,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=30dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=40dB

Sn = sigma40"2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = fft2(g40);

FR =G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g40(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(54);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=40dB, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem com SNR=50dB

Sn = sigma50"2;

St = abs(fft2(f)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = f1t2(g50);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g50(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(55);imshow(ft,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=50dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=60dB

Sn = sigma60”2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = f1t2(g60);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g60(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(56);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=60dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=70dB
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Sn = sigma70”2;

St = abs(fft2(f)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = f1t2(g70);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g70(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(57);imshow(ft,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=70dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=80dB

Sn = sigma80"2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = f1t2(g80);

FR =G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g80(:)].*2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(58);imshow(fr,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=80dB, ISNR = %.2f
dB'ISNR))

%Imagem com SNR=90dB

Sn = sigma90”2;

St = abs(fft2(f)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = 1t2(g90);

FR = G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g90(:)]."2)/sum([{(:)-fr(:)]."2) );
figure(59);imshow(ft,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=90dB, ISNR = %.2f
dB',ISNR))

%Imagem com SNR=100dB

Sn = sigmal00"2;

St = abs(fft2(1)).”2 ./ (256"2);

H = conj(B)./( abs(B)."2.+Sn./Sf);

G = fft2(g100);

FR =G.*H;

fr = real(ifft2(FR));

ISNR = 10*log10( sum([f(:)-g100(:)]."2)/sum([f(:)-fr(:)]."2) );
figure(60);imshow(ft,[]); title(sprintf('Rest Wiener Img SNR=100dB, ISNR = %.2f
dB'ISNR))
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ANEXO B - Imagem original e degradadas

Figura B.1 — Imagem original e seu histograma.
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Figura B.2 — Imagem original embagada e seu histograma.
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Figura B.3 — Imagem degradada com SNR =5 dB e seu histograma.
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Figura B.4 — Imagem degradada com SNR = 10 dB e seu histograma.
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Figura B.5 — Imagem degradada com SNR = 20 dB e seu histograma.
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Figura B.6 — Imagem degradada com SNR = 30 dB e seu histograma.
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Figura B.7 — Imagem degradada com SNR = 40 dB e seu histograma.
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Figura B.8 — Imagem degradada com SNR = 50 dB e seu histograma.
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Figura B.9 — Imagem degradada com SNR = 60 dB e seu histograma.
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Figura B.10 — Imagem degradada com SNR = 70 dB e seu histograma.
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Figura B.11 — Imagem degradada com SNR = 80 dB e seu histograma.
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Figura B.12 — Imagem degradada com SNR = 90 dB e seu histograma.
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Figura B.13 — Imagem degradada com SNR = 100 dB e seu histograma.
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ANEXO C - Filtragem inversa
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Figura C.1 — Filt. inversa, Imagem Original, SNR=0dB, thresh=0.000001, ISNR= 228.35dB ¢

seu histograma.
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Figura C.2 — Filt. inversa, Imagem Original, SNR=0dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu

histograma.

79



R Iy b Qvigiem, threshed) 1, KEHR = 3 36 dB

Hﬁ‘fﬂg?#m"

Range -

Pivel: | 538756

Charnnel Graw Charmel

Start: 0 End
Mear: [123.22  StdDevw: | 3452
Median: | 122 Percent [100.00

Individual

Lewvel

Pinels: |

Clipping -
Percent: = _i

Automatically

Figura C.3 — Filt. inversa, Imagem Original, SNR=0dB, thresh=0.1, ISNR= 3.38dB e seu
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Figura C.4 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=5dB, thresh=0.000001, ISNR=-76.66dB e seu

histograma.
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Figura C.5 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=5dB, thresh=0.05, ISNR=-11.06dB e seu
histograma.
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Figura C.6 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=5dB, thresh=0.1, ISNR=-2.57dB e seu
histograma.
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Figura C.7 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=10dB, thresh=0.000001, ISNR= -73.42dB e seu
histograma.
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Figura C.8 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=10dB, thresh=0.05, ISNR= -8.22dB e seu
histograma.
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Figura C.9 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=10dB, thresh=0.1, ISNR=-0.45dB e seu
histograma.
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Figura C.10 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=20dB, thresh=0.000001, ISNR=-63.22dB e seu
histograma.
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Figura C.11 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=20dB, thresh=0.05, ISNR= -0.84dB e seu
histograma.
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Figura C.12 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=20dB, thresh=0.1, ISNR= 2.59dB e seu
histograma.
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Figura C.13 — Filt. inversa, Embagam.+ SNR=30dB, thresh=0.000001, ISNR=-53.67dB e seu
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Figura C.14 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=30dB, thresh=0.05, ISNR= 3.94dB ¢ seu

histograma.
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Figura C.15 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=30dB, thresh=0.1, ISNR= 3.29dB e seu
histograma.
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Figura C.16 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=40dB, thresh=0.000001, ISNR= -44.15dB e seu
histograma.

86



Bl v kg SRR (), thewibisdi 05 158R = 4 03 SR

—

Histogram

Range Individual

Sta | 0 End [ 258 Level [

Mear: | 110.98 StdDew:| 49.95 Pirsls: |

Median: ?j!__f’flcent: (100,00 Clipping

Pizels | 539756 S |
Channe! iray Channe [¥] Automatically

Figura C.17 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=40dB, thresh=0.05, ISNR= 4.93dB e seu
histograma.
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Figura C.18 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=40dB, thresh=0.1, ISNR= 3.37dB ¢ seu
histograma.
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Figura C.19 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=50dB, thresh=0.000001, ISNR=-31.12dB e seu
histograma.
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Figura C.20 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=50dB, thresh=0.05, ISNR= 5.05dB e seu
histograma.
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Figura C.21 — Filt. inversa, Embagcam.+ SNR=50dB, thresh=0.1, ISNR= 3.37dB e seu
histograma.
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Figura C.22 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=60dB, thresh=0.000001, ISNR= -24.34dB e seu
histograma.
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Figura C.23 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=60dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu

histograma.
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Figura C.24 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=60dB, thresh=0.1, ISNR= 3.38dB ¢ seu
histograma.
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Figura C.25 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=70dB, thresh=0.000001, ISNR=-10.45dB e seu
histograma.
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Figura C.26 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=70dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu
histograma.
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Figura C.27 — Filt. inversa, Embagcam.+ SNR=70dB, thresh=0.1, ISNR= 3.38dB e seu
histograma.
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Figura C.28 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=80dB, thresh=0.000001, ISNR=-0.42dB ¢ seu

histograma.
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Figura C.29 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=80dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu
histograma.
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Figura C.30 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=80dB, thresh=0.1, ISNR=3.38dB e seu
histograma.
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Figura C.31 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=90dB, thresh=0.000001, ISNR= 7.29dB e seu
histograma.
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Figura C.32 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=90dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu
histograma.
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Figura C.33 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=90dB, thresh=0.1, ISNR= 3.38dB e seu

histograma.
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Figura C.34 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=100dB, thresh=0.000001, ISNR= 17.82dB e
seu histograma.
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Figura C.35 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=100dB, thresh=0.05, ISNR= 5.06dB e seu

histograma.
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Figura C.36 — Filt. inversa, Embacam.+ SNR=100dB, thresh=0.1, ISNR= 3.38dB
e seu histograma.
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ANEXO D - Filtragem Wiener
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Figura D.1 — Filt. Wiener, Imagem Original, ISNR=228.35dB e seu histograma.
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Figura D.2 — Filt. Wiener, Embagam.+SNR=5dB, ISNR= 5.07dB e seu histograma.
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Figura D.3— Filt. Wiener, Embacam.+SNR=10dB, ISNR= 3.83dB ¢ seu histograma.
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Figura D.4- Filt. Wiener, Embacam.+SNR=20dB, ISNR= 4.14dB e seu histograma.
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Figura D.5 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=30dB, ISNR= 6.04dB e seu histograma.
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Figura D.6 — Filt. Wiener, Emba¢am.+SNR=40dB, ISNR= 8.42dB e seu histograma.
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Figura D.7 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=50dB, ISNR= 11.38dB e seu histograma.
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Figura D.8 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=60dB, ISNR= 14.72dB ¢ seu histograma.
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Figura D.9 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=70dB, ISNR= 18.47dB e seu histograma.
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Figura D.10 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=80dB, ISNR= 22.93dB e seu histograma.
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Figura D.11 — Filt. Wiener, Embagam.+SNR=90dB, ISNR= 27.72dB e seu histograma.
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Figura D.12 — Filt. Wiener, Embacam.+SNR=100dB, ISNR= 32.98dB e seu histograma.
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