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RESUMO

Imagens de tomografia computadorizada (CT), em diversos casos, precisam ser adqui-
ridas com baixa contagem de fotons devido ao baixo tempo de exposi¢do aos raios do tomo-
grafo para reduzir a dose de radiacdo ao maximo possivel (na Medicina, principio ALARA —
As Low As Reasonably Achievable) ou mesmo por questdes de custo, fazendo com que as
projecdes obtidas sejam corrompidas por ruido Poisson. Invocando o Teorema Central do
Limite, as imagens reconstruidas tendem a ser corrompidas por ruido Gaussiano. Além disso,
observou-se que este ruido continua a ser dependente do sinal, depois da reconstru¢do. Desta
forma, este trabalho propés a filtragem de ruido da imagem reconstruida (pds-filtragem), ado-
tando um modelo a priori contextual pela utilizacdo de Campos Aleat6rios Markovianos
(MRF), a fim de melhorar a qualidade visual da imagem. Basicamente, para a filtragem con-
textual foram consideradas duas abordagens. Uma utilizando algoritmos iterativos de otimiza-
cdo combinatoria como ICM (Iterated Conditional Modes), GSA (Game Strategy Approach)
e MPM (Maximizer of the Posterior Marginals). E outra, utilizando varia¢des do filtro de
Wiener, considerando Informacdo de Fisher (Generalizado), MRF Separavel e MRF Isotrépi-
co. Ainda, para tratar a questdo de ruido dependente do sinal, trés novos métodos de estima-
cdo de suas variancias locais, como também maneiras de se considerar este modelo tanto nos
métodos iterativos quanto nos baseados em Wiener foram investigados. Os métodos foram
aplicados em imagens simuladas e reais de CT reconstruidas por Retroprojecdo Filtrada e
POCS (Projections Onto Convex Sets). Além disso, foi proposto o uso de Non Local Means
para uma melhor estimativa da imagem livre de ruido. Finalmente, diversos experimentos
foram realizados e os resultados foram compilados e apresentados comparando os diversos
métodos, inclusive com o método em estado-da-arte Non Local Means, mostrando que o con-
texto e a consideracao de ruido dependente do sinal podem contribuir para a filtragem de rui-
do em CT pela melhora na relacdo Sinal-Ruido e, consequentemente, permitir a reducédo da

dose de radiacéo.



ABSTRACT

Computed Tomography (CT) images, in many cases, need to be acquired with low
photon counting due to low exposure time to the rays of the CT scanner to reduce the radia-
tion doses to the maximum possible (in Medicine, the ALARA principle — As Low As Rea-
sonably Achievable) or even for reasons of cost, obtaining projections corrupted by Poisson
noise. Invoking the Central Limit Theorem, the reconstructed images tend to be corrupted by
Gaussian noise. Moreover, it was observed that this noise remains signal-dependent after the
reconstruction. Thus, this work proposes to denoise the reconstructed images (post-filtering),
by adopting an a priori contextual model by using Markov Random Field (MRF), to improve
the visual quality of the image. Basically, for contextual filtering two approaches were con-
sidered. One uses iterative algorithms for combinatorial optimization such as ICM (lterated
Conditional Modes), GSA (Game Strategy Approach) and MPM (Maximizer of the Posterior
Marginals). And the other uses variations of the Wiener filter by considering Fisher Infor-
mation, Separable MRF and Isotropic MRF. Also, to address the issue of signal-dependent
noise, three new methods for its local variance estimation, as well as ways to consider this
model in both iterative and those based on Wiener filter methods were investigated. The pro-
posed methods were applied to simulated and real CT images that were reconstructed by Fil-
tered Backprojection (FBP) and Projections Onto Convex Sets (POCS) algorithms. Further-
more, the use of Non Local Means method has been proposed for a better estimate of the
noise-free image. Finally, several experiments were conducted and the results were compiled
and presented comparing the various methods, including the state-of-the-art Non Local Means
method, showing that the context and the consideration of signal-dependent noise can con-
tribute to CT denoising by improving the Signal-to-Noise Ratio and therefore allow a reduc-

tion in the radiation dose.
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1 INTRODUCAO

A tecnologia de Tomografia Computadorizada (CT) tem revolucionado e permitido
novas aplicacBes desde a construcdo do primeiro tomografo de CT na década de 1970, pois
imagens de estruturas internas de corpos ou objetos podem ser capturadas de forma ndo des-
trutiva e ndo invasiva. Os equipamentos de CT conseguem produzir imagens com qualidade
visual superior aos equipamentos convencionais de raios X, além de capturar elementos adi-
cionais que para o Ultimo ndo sdo possiveis de se identificar, ja que CT consegue distinguir
diferencas de densidades de cerca de 0,5% contra aproximadamente 5% da radiografia con-
vencional (Tsui, 1980; Kumar, 2011). Assim, esta tecnologia possibilitou a realizacdo de no-
vos diagnosticos e de andlises mais precisas para as tomadas de decisdo em diversas aplica-

¢des nas mais variadas areas do conhecimento como Medicina, Industria e Agricultura.

Na Medicina, por exemplo, CT é utilizado para o diagnostico de diversos tipos de can-
cer, como o de pulméo, onde imagens de térax podem ser produzidas e depois processadas
para a deteccdo de nddulos e extracdo de informagdes como forma, intensidade e localizacéo
que permitiriam inclusive a classificacdo de um ndédulo como sendo provavelmente maligno

ou benigno (Mughal e Ikram, 2004).

Na industria, por sua vez, a tomografia computadorizada é muito aplicada com a fina-
lidade de inspecionar pecas (Schneberk e Shashishekhar, 2008), como pas de turbinas
(Bronnikov e Killian, 1999), na busca por defeitos (trincas, por exemplo) e também na analise

de poros e morfologia de objetos (Hofmann, Flisch et al., 2004).

J& na agricultura podemos destacar o trabalho realizado pelo Centro Nacional de Pes-
quisa e Desenvolvimento de Instrumentacéo Agropecuaria (CNPDIA) * da Empresa Brasileira
de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), um importante centro de pesquisa brasileiro nesta
area que fica sediado na cidade de Sao Carlos/SP, especialmente pelo desenvolvimento de
novos tomografos (Cruvinel, 1987; Naime, 1994; Macedo, 1997; Naime, 2001) e aplicacGes.
Algumas das aplicagdes de CT em suas pesquisas incluem o célculo de densidades de madeira
como parametro para a avaliacdo de sua qualidade (Vaz, Pereira et al., 1996), estudo de solos

para manejo adequado de solos e culturas (Naime, 1994; Vaz, Crestana et al., 1996; Macedo,

! http://www.cnpdia.embrapa.br
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1997; Naime, 2001; Pedrotti, Pauletto et al., 2003; Fernandes, Reis et al., 2005), visualiza¢do
de estruturas internas de arvores que pode ser usada para identificar pragas ou mesmo sele-
cionar matrizes (Naime, 1994; Macedo, 1997; Ereno, 2006).

No processo de aquisicdo de imagens de CT, o corpo a ser imageado € exposto aos
raios emitidos pelo tomdgrafo. Estes raios, ao atravessarem o corpo, tém parte de sua energia
atenuada e a energia restante é detectada pelo tomografo. O conjunto de energias detectadas
para um feixe de raios, emitido em um determinado angulo ao redor do corpo, define uma
projecdo deste. Por sua vez, o conjunto de proje¢des obtidas pode ser processado por um algo-
ritmo de reconstrucdo e assim produzir uma imagem bidimensional de CT, que corresponde
ao mapa da atenuacdo sofrida pelos raios do CT ao atravessar determinada parte (fatia) do

corpo.

Assim, apesar dos beneficios desta tecnologia, sempre houve uma grande preocupacao
com 0s niveis de radiacdo necessarios para obter uma imagem de qualidade visual adequada
sem que haja uma exposicao excessiva do paciente ou objeto alvo a radiacdo. Em Medicina,
por exemplo, a Comissdo Internacional de Protecdo Radioldgica (ICRP) definiu alguns prin-
cipios basicos que devem ser seguidos para 0 uso adequado e defini¢do das doses de radiagéo.
Um destes principios € conhecido como principio ALARA (As Low As Reasonably Achieva-
ble) que determina que a exposi¢do a radiacdo deve ser mantida tdo baixa quanto razoavel-
mente exequivel (lcrp, 1977). Na area industrial, por sua vez, um dos grandes interesses € na

reducdo de custos devido a reducdo do tempo de aquisicdo das imagens.

Desta forma, diversos estudos foram propostos a fim de encontrar um balanco adequa-
do entre qualidade visual e dose de radiacdo. Porém, mesmo com estes estudos, trabalhos re-
centes tém demonstrado que hd uma necessidade de se reduzir ainda mais o nivel de radiagéo.
Em um destes estudos foram apresentados dados que confirmam que a utilizacdo de tomogra-
fia computadorizada pode aumentar o risco de cancer consideravelmente, devido ao aumento

no numero de exames (Savage, 2010).

Porém, diminuir a quantidade de radiacdo para a aquisi¢do das imagens de CT implica
na reducdo da quantidade de energia emitida (fétons) que atingem o paciente e, consequente-
mente, o receptor de imagem (radiag&o residual). Isto caracteriza a baixa contagem de fétons.
Com baixa taxa de contagem, a distribuicdo dos dados de projecdo, condicionada a taxa do
sinal, tende a uma distribuicdo de Poisson. Estas projecfes sdo, portanto, corrompidas por

ruido Poisson.
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Por outro lado, 0 processo de reconstrucdo das imagens, quer utilizando técnicas no
dominio da frequéncia, como filtragem-retroprojecdo, quer utilizando técnicas no dominio do
espaco, como 0s metodos algébricos, envolvem uma combinacéo linear de um grande nimero
de variaveis aleatdrias (pontos em cada uma das projecdes). Deste modo, invocando o Teore-
ma Central do Limite, é possivel afirmar que, no dominio do espago, os pixels da imagem
reconstruida devem estar sujeitos a ruido gaussiano. Além disso, foi verificado empiricamen-
te, analisando as variancias de areas homogéneas, que este ruido continua sendo dependente

do sinal, 0 que é uma suposicédo razoavel.

Imagens reconstruidas a partir de projecGes ruidosas, deste modo, possuem baixa qua-
lidade visual. Assim, se faz necessario o uso de técnicas de filtragem do sinal ruidoso antes ou
depois da reconstrucdo a fim de se reduzir o ruido e obter uma melhora na qualidade visual da
imagem, de forma que, ao diminuir a dose de radiacdo, ainda possamos produzir uma imagem

de qualidade adequada para a sua analise.

Portanto, o problema investigado neste trabalho consiste na filtragem do ruido gaussi-
ano dos pixels da imagem reconstruida de CT. No restante deste capitulo, sdo apresentadas as
motivacOes para esse trabalho, os objetivos a serem atingidos, uma visdo geral da metodologia
proposta e desenvolvida, alguns trabalhos relacionados que foram desenvolvidos, especial-
mente, por alunos do Programa de P6s Graduacao em Ciéncia da Computacdo da UFSCar, as

principais contribuicBes deste trabalho e a organizacdo deste documento.

1.1 Motivacao e Objetivos

Com o aumento da utilizacdo de tomografia computadorizada como meio para a aqui-
sicdo de imagens diagnosticas, estima-se que, de 1980 até 2007, o niUmero de equipamentos
de CT avancou de trés para setenta milhdes. Como um efeito estocastico da radiacao ionizan-
te, cuja probabilidade de ocorréncia é uma fungéo da dose de radiagdo (mas ndo a sua severi-
dade) e esta relacionado com a mutagdo celular (Hall, 1991; Umisedo, 2007), calcula-se que
isto pode ocasionar cerca de 29 mil novos casos de cancer a cada ano, onde aproximadamente
50% destes casos levam o paciente a 6bito (Savage, 2010). Além disso, tém-se outras motiva-
¢cdes como a reducdo de custos e a tentativa de manter a exposi¢cdo o menor possivel (princi-

pio ALARA), como apontado anteriormente. Desta forma, ha um grande interesse por parte
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dos pesquisadores em criar novos equipamentos ou mesmo meios que permitam a reducédo da

quantidade de radiagdo necessaria para a aquisicdo das imagens.

Entretanto, ao reduzir a quantidade de radiagcdo temos um problema de baixa contagem
de fotons, o que implica em projecdes ruidosas. Neste caso, invocando o Teorema Central do
Limite, as imagens reconstruidas tém a sua qualidade visual prejudicada por ruido aproxima-
damente Gaussiano e faz-se necessaria a utilizacdo de técnicas que atenuem este ruido e seus
efeitos nas imagens reconstruidas. Considerando informag&o contextual de um pixel (a infor-
macao contida nos seus pixels vizinhos e nas suas relagdes), podemos obter informacdes adi-

cionais sobre o sinal, permitindo desta forma uma melhor estimagdo do mesmo.

Dessa forma, o principal objetivo deste trabalho consiste em utilizar uma abordagem
Bayesiana contextual para filtrar o ruido em imagens tomograficas com baixa taxa de conta-
gem, inclusive investigando formas para estimar e adicionar na formulagéo deste problema de
filtragem a questdo do ruido dependente do sinal nas imagens reconstruidas. Para a validagao
dos resultados foram utilizadas imagens de CT geradas por um minitomografo de mesa (veja
a Figura 1.1) produzido pelo CNPDIA-EMBRAPA, com enfoque principal em aplicacdes de
Ciéncia dos Solos (Cruvinel, 1987), além de imagens geradas por simulaces.

Figura 1.1. Minitomégrafo de mesa (Cruvinel, 1987). Retirada de (Cnpdia-Embrapa, 2011).
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1.2 Uma visao geral da metodologia proposta

Basicamente, a metodologia proposta nesta tese para a filtragem de imagens de tomo-
grafia computadorizada esta representada no diagrama de blocos da Figura 1.2, dentro do sis-
tema de imageamento de CT. Dada uma imagem tomografica reconstruida por Retroprojecédo
Filtrada (FBP) (Ramachandran e Lakshminarayanan, 1971; Logan e Shepp, 1975) ou Projec-
tions Onto Convex Sets (POCS) (Salina, 2007) como entrada, o objetivo é reduzir o ruido pre-
sente nestas imagens. Para isto, inicialmente, uma estimacdo do ruido (ou mais especifica-
mente, da varidncia do ruido) presente na imagem de entrada deve ser realizada, de acordo
com um modelo da formacdo da imagem ruidosa. Considerando um modelo aditivo represen-
tando a formacdo da imagem ruidosa, um ruido pode ser estacionario ou ndo estacionario se
suas estatisticas forem invariantes ou variantes a posi¢do (Papoulis, 1991), respectivamente.
No caso de CT, resultados apresentados nesta tese indicam que o ruido é dependente do sinal,
0 que implicaria em variancias definidas como uma funcéo do sinal original. Assim, assumi-
mos um modelo de ruido Gaussiano, aditivo, de média zero e dependente do sinal. Entretanto,
vale ressaltar que foram considerados nos testes ruido dependente e independente do sinal.
Aqui foram apresentados trés novos métodos de estimacao do ruido para CT, que consideram

a dependéncia do sinal.

Apds a estimacdo de um mapa do ruido contendo as variancias em cada ponto, alguns
métodos de filtragem utilizam esta informacéo para realizar a filtragem das imagens. Basica-
mente, 0s métodos propostos nesta tese para esta finalidade utilizam ainda a informagéo con-
textual dos pixels por meio de Campos Aleatérios Markovianos (MRF) (Hammersley e
Clifford, 1971; Besag, 1974; Geman e Geman, 1984; Besag, 1986; Won e Gray, 2004; Li,
2009) e uma estimativa da imagem livre de ruido sendo obtida por um simples filtro da média
ou pelo método estado da arte em filtragem de ruido Non Local Means (Buades, Coll et al.,
2005; Deledalle, 2011).

Os métodos contextuais utilizados podem ser divididos em duas abordagens, baseadas
em filtros de Wiener (Kuan, Sawchuk et al., 1985) ou métodos iterativos de otimiza¢do com-
binatdria. Na primeira abordagem estdo os classicos filtros de Wiener com MRF Separavel e
Isotropico (Kay, 1993; Mascarenhas, Banon et al., 1996; Zaniboni e Mascarenhas, 1998;
Zhang, Nosratinia et al., 2000; Wang, Fu-Cheng et al., 2005), além do recente filtro de Wie-
ner Generalizado (baseado em Informacéo de Fisher) (Levada e Mascarenhas, 2010). Alem

das variancias do ruido, estes métodos utilizam informagdes de média local da imagem ruido-
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sa e variancias e médias locais da imagem livre de ruido. A dependéncia do sinal nestes méto-

dos foi considerada pelo uso das variancias do ruido diretamente.

Objeto ou corpo
a ser imageado

Aquisi¢do dos dados

iSinograma Ruidoso

[Sinograma Filtrado

Reconstrugdo  p---------------------- |

I
1
1
:
1
' Imagem Reconstruida
1
|
1
1
1

Imagem Reconstruida

. Ruido estimado

Imagem Reconstruida
Final

Figura 1.2. Diagrama de blocos de imageamento em CT. Os processos marcados por linha tracejada sdo opcio-
nais dentro do processo de imageamento em CT. Entretanto, a parte destacada engloba os processos considera-
dos nesta tese e corresponde de forma genérica a metodologia utilizada.

Ja na segunda abordagem temos os tradicionais algoritmos Iterated Conditional Modes
(ICM) (Besag, 1986; Dubes e Jain, 1993; Won e Gray, 2004), Game Strategy Approach
(GSA) (Yu e Berthod, 1995; Berthod, Kato et al., 1996) e Maximizer of Posterior Marginals
(MPM) (Dubes e Jain, 1993; Won e Gray, 2004). Nesta ultima foram considerados o0s seguin-
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tes modelos a priori Potts (Geman e Geman, 1984), Generalized Isotropic Multi-Level Logis-
tic (GIMLL) (Martins, Levada et al., 2009) e uma variagdo que utiliza a norma L1 (GIMLL-
L1) e Gaussian Markov Random Fields (GMRF) (Li, 2009). Para a verossimilhanca, que cor-
responde ao modelo de formacdo da imagem, foi utilizado o0 modelo Gaussiano, sendo que a

variancia do ruido foi considerada na definicdo do parametro da variancia da Gaussiana.

Os diversos métodos propostos foram avaliados com a sua aplicacdo sobre imagens
reais e simuladas de CT. O processo de geracdo das imagens simuladas esta descrito no A-
péndice A. Por fim, o restante deste documento esta organizado de forma a descrever as teori-

as que embasam esta tese e a metodologia utilizada.

1.3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a esta tese, tendo a mai-
oria destes sido desenvolvidos por alunos do Programa de Pos-Graduacdo da UFSCar. Basi-
camente, podemos dividir estes trabalhos de acordo com o problema principal que atacam.
Assim, teremos principalmente trabalhos que investigaram os problemas de reconstrucéo to-
mogréfica, restauracdo e filtragem (pré e pos-reconstrucao), além de outros que lidaram com
classificacdo e visualizacdo 3-D em imagens de CT. Entretanto, os trabalhos com filtragem
ndo serdo revisados agora, mas no Capitulo 3, onde teremos se¢des dedicadas a uma revisao

mais completa de filtragem em CT, que é o tema principal desta tese.

Entre os trabalhos com enfoque na reconstrucdo tomografica, podemos citar as disser-
tacOes de mestrado de Gilmar C. Ribeiro (Ribeiro, 1994), Edson R. Minatel (Minatel, 1997),
Fernando V. Salina (Salina, 2001) e a na dissertacdo de mestrado (Pereira, 2001) e tese de

doutorado (Pereira, 2007) de Mauricio F. L. Pereira.

Na dissertacdo de Gilmar Ribeiro (Ribeiro, 1994) foi proposta uma versdo modificada
da Técnica de Reconstrugdo Algébrica (ART) por considerar um fator de correcdo, que cor-
responde a area de que cada raio intercepta na matriz de reconstrucdo, ponderando as suas
respectivas medidas de projecdo a cada iteracdo. Este versdo modificada foi chamada AR-
TAM e foi utilizada para a reconstrucdo 2-D de cada fatia. Por fim, para se obter uma recons-
trucdo 3D, foi utilizada a interpolacdo Spline das fatias intermediarias. O método proposto
apresentou melhor desempenho para reconstrucdo de objetos assimeétricos se comparado a

Retroprojecéo.
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Edson R. Minatel (Minatel, 1997), por sua vez, propde uma plataforma completa de
reconstrucdo e visualizagdo 3-D. Neste sistema, as projecdes podem ser filtradas por shrinka-
ge em Wavelets Haar 1-D ou Hamming 1-D ou ainda por uma técnica de restauracdo. Os da-
dos de projecdo filtrados sdo reconstruidos por Retroprojecdo, obtendo assim uma imagem
2D. Por sua vez, esta imagem 2-D pode ainda ser filtrada por uma nova técnica adaptativa
baseada em shrinkage de Wavelets Haar 2-D, podendo ser visualizadas em niveis de cinza,
pseudocores ou limiarizada. Por fim, interpolacdo baseada em funcbes B-Wavelets pode ser
usada para a reconstrucdo 3-D e uma série de operagdes como rotacdo, iluminacdo, escala
compdem o ferramental da visualizagdo 3-D. Este sistema mostrou-se adequado para estudos

e analises em Ciéncia dos Solos.

Utilizando-se do sistema proposto por Minatel (Minatel, 1997), M. F. L. Pereira pro-
p0s em sua dissertagdo de mestrado (Pereira, 2001), o uso de plataforma DSP para a paraleli-
zacdo de algoritmos utilizados para a reconstrucdo e visualizacdo 3D tomografica, tais como
as técnicas de filtragem Wavelet 1-D e 2-D, a reconstrucdo 2-D por Wavelets e a reconstrugédo
3-D por interpolagdo baseada em B-Wavelets. Em geral, houve grande melhora no desempe-

nho dos métodos, especialmente para a reconstrugéo 3-D.

Na dissertacdo de Fernando Salina (Salina, 2001), quatro algoritmos baseados em
POCS (Projection Onto Convex Sets) foram implementados para a reconstrucdo a partir de
projecdes tomograficas e comparados com relacéo a robustez ao ruido nas projecdes e angulos
limitados. Os métodos implementados foram o ART (Algebraic Reconstruction Technique), o
SIRT (Simultaneous Iterative Reconstructive Technique), e as versdes paralela e sequencial
do POCS. Tanto na presenca de ruido quanto de angulos limitados, o POCS paralelo apresen-
tou melhores resultados na reconstrucdo, especialmente ao considerar o uso de restricdes so-

bre as solugdes.

Por sua vez, Mauricio Pereira propds em sua tese (Pereira, 2007), um modelo para re-
construcdo 3-D de objetos a partir de fatias reconstruidas de projecdes de CT. Inicialmente,
antes da reconstrucdo da imagem bidimensional, as projec6es séo filtradas pelo filtro de Wie-
ner no dominio de Anscombe. Neste dominio, o ruido torna-se aproximadamente independen-
te do sinal. Para reconstruir as projec0es e assim, obter uma imagem 2-D, foi utilizado o algo-
ritmo de Retroprojecéo Filtrada. Ja para a reconstrucdo 3-D foi utilizado um algoritmo basea-
do em B-Wavelets. Além disso, outras contribui¢des do trabalho em questdo foram o uso de
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versdes paralelas destes algoritmos e aplicacdo de visualizagdo para permitir uma anélise ade-
quada dos objetos reconstruidos, especialmente em Ciéncia dos Solos.

Outro trabalho relevante, especialmente, para a analise 3-D em Ciéncia dos Solos foi
desenvolvido na dissertacdo de mestrado de Leonardo C. Botega (Botega, 2008). Sua princi-
pal contribuicéo foi o desenvolvimento de um ambiente de Realidade Virtual para a manipu-

lagéo e visualizacdo dos objetos de estudo.

Para a restauracdo de imagens, temos as dissertacGes de mestrado de Luis F. Granato
(Granato, 1998), Aparecida C. Guerra (Guerra, 1998) e Vital C. Ferreira (Ferreira, 2000).

No trabalho de Luis Granato (Granato, 1998) é proposta uma técnica para corre¢ao do
mapa de coeficientes de atenuacdo linear em multiplas energias, cujo fator de correcédo € defi-
nido em termos da ponderacdo dos desvios (entre as médias locais e o valor do pixel) pelos
coeficientes de atenuacdo de massa, especialmente para a reducdo de ruido. Além disso, pro-
pde-se 0 uso de equalizagdo, hiperbolizacdo ou hiperbolizacdo quadratica do histograma para
o realce de contraste.

Na dissertacdo de Aparecida Guerra (Guerra, 1998) foi proposto um método de restau-
racao das imagens reconstruidas considerando borramento e ruido. Para isso, inicialmente foi
feita uma analise da resposta impulsiva que caracteriza a imagem reconstruida por FBP, onde
se identificou que a funcdo de Hankel (ou sua aproximacdo separavel dada pela funcéo Sinc) é
um modelo adequado. Em seguida, aplicou-se o filtro Inverso com regularizacdo (para resol-
ver o malcondicionamento do filtro Inverso), adotando-se a regularizagdo do problema de
minimos quadrados com restricdo quadratica de igualdade. Neste método, um fator corres-
pondente a um multiplicador de Lagrange deve ser escolhido, tendo sido feito por uma das
seguintes formas: visual, teste de comparacdo e teste do Chi-Quadrado. O método foi aplicado

em imagens reais e sintéticas, tendo sido eficiente na ndo amplificacéo do ruido.

Por sua vez, Vital Ferreira (Ferreira, 2000) propds o uso de métodos de restauracao i-
terativos como Landweber e suas derivagdes e POCS, incorporando restricdes (como positivi-
dade, limitacdo de amplitude, suporte finito) no processo iterativo a fim de atenuar ruido e
borramento em imagens reconstruidas por Retroprojecdo Filtrada. A identificacdo da Funcao
de Espalhamento Pontual (PSF) foi realizada no dominio do espago usando uma imagem de
uma fonte pontual imersa em uma regido plana. Os métodos propostos foram comparados aos

métodos classicos em restauracdo como filtro Inverso, filtro de Wiener e filtro por restri¢do de
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minimos quadrados. Resultados mostraram que os métodos iterativos s&o mais robustos do

que os métodos diretos, além do Landweber convergir mais rapido que o POCS Paralelo.

Para a classificacdo de imagens temos as dissertacfes de Murillo R. P. Homem
(Homem, 1998), Moacir P. Ponti Jr. (Ponti Jr, 2004) e Fabricio A. Breve (Breve, 2006) e a
tese de doutorado de Alexandre L. M. Levada (Levada, 2010). Todos estes trabalhos realiza-
cao classificacdo de imagens multiespectrais de CT adquiridas com multiplas energias. Entre-
tanto, vale ressaltar que no trabalho de Alexandre Levada (Levada, 2010), o foco de aplicagéo
foi em Imagens de Ressonancia Magnética (MRI). Além disso, nos trés ultimos foram utiliza-
dos métodos de combinacéo de classificadores para obter a deciséo final de classificacdo. E
importante ressaltar que combinando os resultados dos classificadores individuais, em geral,

um desempenho superior é atingido, sendo inclusive mais robusto a presenca de ruido.

Na dissertacdo de Murillo Homem (Homem, 1998) foram utilizados classificadores
pontuais de Maxima Verossimilhanca (MaxVer) e K-Médias, além da classificagdo contextual
por Iterated Conditional Modes (ICM) com modelo de Potts. Eles foram aplicados sobre ima-
gens reconstruidas das projecoes por Retroprojecédo Filtrada utilizando ou ndo um filtro MAP
(Maximum a Posterior) pontual com diferentes densidades a priori Gaussiana, Gama, Beta e
Log-Normal para a filtragem das projecdes, proposto no trabalho (Santos, 1996), apresentado
no Capitulo 3. Ainda, foram utilizadas a Transformacdo de Karhunem-Loeve e a distancia de
Jeffreys-Matusita para realizar extracdo de atributos a fim de analisar as diferentes bandas
correspondentes as diferentes energias na aquisicdo de imagem CT. Resultados mostraram
que a classificacdo contextual foi superior aos métodos pontuais e que a classificacdo sobre
imagens reconstruidas a partir das projec@es filtradas por MAP com densidade Beta apresen-

tou os melhores resultados.

No trabalho de Moacir Ponti Jr. (Ponti Jr, 2004) foram utilizados os classificadores in-
dividuais Parzen, K-Vizinhos Mais Proximos, Logistico e Bayesiano Linear, cujos resultados
foram combinados por meio de métodos néo treinaveis como a VVotagdo por Maioria, Regra da
Soma, Regra do Produto, Regra da Mediana, Regra do Maximo e Regra do Minimo.

No trabalho de Fabricio Breve (Breve, 2006) foram analisados diferentes classificado-
res individuais e métodos de combinagdo. Aqui, os classificadores individuais utilizados fo-
ram o Perceptron Multicamadas e Redes de Fungédo de Base Radial, enquanto os métodos de
combinagdo necessitavam de uma etapa de treinamento como é o caso do Bagging, Decision

Templates e Dempster-Shafer.
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Por fim, Alexandre (Levada, 2010) propde um sistema de classificagcdo contextual uti-
lizando uma abordagem MAP-MRF (Maximum a Posteriori-Markov Random Fields), cujo
conhecimento a priori é definido por um Modelo de Potts e a verossimilhanca é modelada por
GMRF (Gaussian Markov Random Fields). Essa abordagem € utilizada nos algoritmos de
otimizagcdo combinatdria com diferentes inicializacbes dadas por diferentes classificadores
individuais. Os mapas de rétulos obtidos apds a otimizacdo combinatéria sdo combinados
pelos mesmos meétodos usados em (Ponti Jr, 2004) para gerar uma decisdo final. Finalmente,
vale relembrar novamente que este trabalho foi proposto para classificacdo em MRI e nédo
para Tomografia. Entretanto, alguns resultados aplicados em imagens de CT multiespectrais

adquiridas com mdltiplas energias também foram obtidos.

1.4 Principais contribuigdes deste trabalho

Nesta Sec¢do sdo apontadas as principais contribui¢des de trabalho que visam aumentar
o desempenho da filtragem de ruido ou melhorar caracterizar a imagem reconstruida de CT.

Podemos destacar:

1) Pos filtragem contextual de CT, como trés métodos baseados em Wiener (Ge-
neralizado e com MRF Separavel e Isotrépico) e outros trés de otimizacéao
combinatéria (ICM, GSA e MPM);

2) A melhor caracterizagdo do ruido na imagem reconstruida de CT, consideran-
do-o0 como aditivo, Gaussiano, de média zero e dependente do sinal, com com-
provacdo empirica desta dependéncia;

3) Proposta de trés novos métodos de estimacao do ruido;

4) Uso de Non Local Means para obter a estimativa da imagem livre de ruido e
sua insercao nos métodos baseados em Wiener;

5) Adaptacdo dos métodos de filtragem, especialmente os iterativos, para conside-

rarem o uso de ruido dependente do sinal.

1.5 Organizagao do Texto

O restante deste documento esta dividido em oito capitulos e seis apéndices de forma a

permitir o entendimento dos Principios da Tomografia Computadorizada e seus problemas
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envolvidos, revisar os métodos propostos na literatura para a Filtragem de Ruido em CT, além
de apresentar a Teoria de Campos Aleatorios Markovianos, o Filtro de Wiener, a abordagem

sendo proposta, 0s experimentos e estudos realizados e os resultados e conclusdes obtidas.

No Capitulo 2, que aborda o Principio da Tomografia Computadorizada, serdo apre-
sentados um histdrico desta tecnologia, seus conceitos basicos, alguns algoritmos de recons-
trucdo, alem de caracterizar com maiores detalhes o ruido tanto nas proje¢des quanto na ima-

gem reconstruida.

No Capitulo 3, dedicado ao problema da filtragem em CT, teremos uma breve revisao
de solucdes ja propostas em filtragem de ruido de CT, tanto para filtragem antes quanto de-

pois da reconstrucdo.

No Capitulo 4, a Teoria de Campos Aleatdrios Markovianos é apresentada, conside-

rando seus conceitos basicos, modelos a priori e algoritmos de otimizacdo combinatoria.

O Capitulo 5 aborda o Filtro de Wiener, discorrendo sobre seus principios e apresen-
tando a derivacao de versdes pontuais e contextuais do mesmo. Ainda, formas de se conside-

rar ruido dependente do sinal ou ndo estacionarios nestes filtros séo identificadas.

No Capitulo 6, toda a metodologia é esmiucada, apresentando e discutindo as propos-
tas e contribuicdes deste trabalho.

No Capitulo 7 temos os resultados de filtragem e suas discussdes, especialmente para a
filtragem aplicada nas imagens reais a fim de avaliagdo da proposta. Complementando este
Capitulo, temos os Apéndices A a F que tratam da descricdo da geracdo das imagens simula-
das, do teste empirico de dependéncia do sinal, da comparacdo dos métodos propostos de es-
timacdo do ruido, dos resultados para as imagens simuladas, do estudo dos parametros dos
métodos propostos de estimacgdo do ruido e estudo das convergéncia dos métodos iterativos,

respectivamente.

Finalmente, no Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes obtidas neste trabalho, su-
gestOes de trabalhos futuros para a continuidade deste trabalho e a indicacdo das publicagoes

decorrentes desta tese.
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2 PRINCIPIOS DE TOMOGRAFIA COMPUTA-
DORIZADA

Tomografia é uma palavra de origem grega (tomo = corte, fatia + grafia = escrita, re-
gistro) que denomina o processo de representacdo de um corpo tridimensional por seus cortes
bidimensionais em dada direcdo (plano). No interesse particular deste trabalho, ela consiste
em métodos que geram uma imagem bidimensional do interior de um corpo, onde um pixel
corresponde a atenuacgdo sofrida por raios num dado ponto de um plano cruzando este corpo.
Originalmente, raios X foram utilizados, mas atualmente diversos tipos de radiois6topos séo
empregados em CT (Ribeiro, 2010).

Para um maior entendimento, o processo de aquisicdo de imagens de Tomografia
Computadoriza por Transmissdo sera detalhado agora. Considere um médulo onde temos uma
fonte emissora de feixes de raios (raios X ¢ raios y, por exemplo) e um detector de radiagéo
residual (aquela que resta apds atravessar 0 corpo), que sao mantidos alinhados, em lados o-
postos do corpo f(x, y, z) a ser imageado. Os feixes de raios paralelos sdo emitidos com inten-
sidade I, em um determinado angulo 8 ao redor do objeto com a dire¢do z fixa e estes sdo co-
limados, reduzindo o seu espalhamento e definindo um plano vertical tdo fino quanto o feixe,

onde cada linha I; corresponde a um raio (Cruvinel, 1987; Pereira, 2007).

Quando atravessa 0 corpo, os raios podem ser atenuados, a radiacdo residual com in-
tensidade | de uma linha I; é capturada pelo detector e indica a soma da atenuacéo sofrida pelo
raio nos pontos sobre esta linha (integral de linha). O conjunto de valores de intensidade de I
e | para um feixe definem uma projecdo P(6) do corte do objeto naquela direcdo 6 (Kak e
Slaney, 1988; Fessler, 2000; Rangayyan, 2005; Buzug, 2008).

O problema em tomografia, portanto, consiste em como obter o corte bidimensional na
direcdo z a partir de suas projecOes, processo chamado de reconstrugdo. Para gerarmos uma
imagem tridimensional basta um conjunto de cortes variando z. A Figura 2.1 resume 0 proces-

so de aquisigéo.

Para solucionar esta questdo, o primeiro trabalho publicado a resolver o problema de

obter uma fungdo a partir de seus valores integrais de linha foi realizado pelo matemaético aus-
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triaco Johann Radon no ano de 1917. Seu artigo original foi escrito em alemao (Radon, 1917),
mas uma traducdo para o inglés pode ser encontrada em (Radon, 1986).

Detector

/ 4_-5_\
~

Projegées

P(b)

Corpo a ser imageado \

Jxy)

Fonte de raios

T =
Sentido de rotacao
do modulo
Fonte-Detector

Figura 2.1. Tomografia de Transmissdo. Baseada em (Kak e Slaney, 1988; Pereira, 2007).

Entretanto, desconhecendo o trabalho de Radon, o fisico sul-africano (naturalizado
americano) Allan MacLeod Cormack, que era professor do Departamento de Fisica da Uni-
versity of Cape Town em 1956, foi chamado para supervisionar durante alguns meses a admi-
nistracdo de radioisotopos radioativos no Groote Schuur Hospital (também em Cape Town).
Em certo dia neste hospital, um radiologista apontou a necessidade de resolver um problema
de quantificar os coeficientes de absorcéo (atenuacdo) de raios X em meios ndo homogéneos
(onde o coeficiente de absorcdo varia no espago) para ajudar pacientes de cancer. Foi quando
ele comecou a investigar este problema tendo concluido a pesquisa quando ja havia se transfe-
rido para os Estados Unidos. No ano de 1963, ele publicou o trabalho (Cormack, 1963) com a

sua solucdo proposta, que correspondia ao método da retroprojecdo, que considerava um na-
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mero finito de projecdes (Henderson, 1979; Cruvinel, 1987; Pereira, 2007; Ribeiro, 2010;
Cierniak, 2011).

Em 1967, Godfrey Newbold Hounsfield, um engenheiro que trabalhava nos laboraté-
rios da EMI Ltda. e pesquisando independentemente de Cormack, incluiu um novo elemento
para realizar os célculos custosos de reconstrucdo: o computador. Apo6s alguns anos validan-
do suas ideias, no ano de 1973, ele langou o primeiro tomégrafo computadorizado comercial
(Cierniak, 2011). Os trabalhos de Cormack e Hounsfield foram t&o importantes, que em 1979
foram laureados com o prémio Nobel de Medicina (Henderson, 1979; Cierniak, 2011).

Antes do surgimento dos primeiros tomografos de CT, a radiografia convencional era
o principal método utilizado para a realizacdo de diagndsticos clinicos por imagem. Nela, o
processo de aquisicdo de imagem utiliza um filme radiogréafico, onde a radiagéo residual fica
impressionada. Apesar de utilizar fonte de radiacdo também contemplada em CT, na radiogra-
fia convencional ndo conseguimos visualizar diferenca entre tecidos sobrepostos, ao contrario
do CT. Vale ressaltar que para esta finalidade, planigrafia era 0 método utilizado antes do
surgimento de CT (Barreno, 1998; Val, 2006). Além desta grande vantagem de CT, temos
também a possibilidade de se obter uma imagem tridimensional e também uma maior resolu-

cdo de contraste (Bushong, 2000).

Assim, CT encontrou diversas aplicacGes e tornou-se de vital importancia para muitas
areas, especialmente em Medicina, no que consistiu em uma nova forma de realizar o diag-

nostico de diversas doengas com mais precisdo e detalhes.

Isto gerou um interesse continuo e cada vez maior pela evolucdo desta tecnologia, a-
traindo interesse de muitos pesquisadores em empresas e institutos de pesquisa, sendo propos-
tas diversas melhorias desde a sua criacdo. Desta forma, apresentamos no restante do capitulo
um breve resumo da evolugdo dos tomdgrafos na Se¢do 2.1, a diferenca entre Tomografia por
Transmissdo e Emissdo na Secéo 2.2, os principios da tomografia, a formulagdo matematica e
alguns algoritmos de reconstrucdo para se obter os cortes bidimensionais (Se¢do 2.3), uma
analise do ruido em CT na Secédo 2.4 e finalizando, na Segdo 2.5, algumas consideragdes fi-

nais.
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2.1 Evolugéo Historica dos Tomografos

Apos a criagdo do primeiro tomdgrafo por Hounsfield, com o interesse de diversos
profissionais neste equipamento, melhorias foram sugeridas, concentrando-se normalmente no
“modo que tubos de raios X e detector sdo construidos e o modo que eles se movem ao redor
do paciente” (Buzug, 2008). Estas melhorias, em geral, sdo regidas pelos seguintes fatores:
reducdo do tempo de aquisicdo dos dados, de exposicao de raios-X e de custo (Buzug, 2008).
Basicamente, surgiram quatro gera¢Ges principais de tomografos. Entretanto, (Bushberg,
Seibert et al., 2001), considera mais trés além destas, totalizando sete geracGes que serdo des-

critas a seguir.

A primeira geracao foi o projeto mecanico proposto e utilizado no primeiro tomdégrafo
por Hounsfield. Basicamente, ele era composto de uma unica fonte de feixes e um Unico de-
tector, movendo-se de forma sincrona. A fonte produz feixes pontuais (pencil beam) como um
Unico raio. Aqui, a aquisi¢do de uma fatia, utiliza um processo de rotacdo/translagdo. Neste
processo, partindo de um dado angulo, temos que o conjunto fonte-detector é transladado li-
nearmente cobrindo todo o seu campo de visao, adquirindo raios paralelos. Quando este mo-
vimento é completado, o sistema inteiro é rotacionado em um dado passo angular e 0 movi-
mento de translacdo é novamente iniciado, agora em sentido oposto, para adquirir a nova pro-
jecdo. Este processo serd repetido até que atinja 180° de rotacdo (em passos de 1°) (Bushberg,
Seibert et al., 2001). Sua principal vantagem esta na reducao do espalhamento com o uso de
feixes pontuais e a desvantagem esta no tempo de aquisicdo (Buzug, 2008), que toma cerca de
5 minutos para adquirir uma fatia (Fosbinder e Orth, 2011).

Na segunda geracdo, um arranjo de detectores (cerca de 30) e um feixe em forma de
leque (fan beam) com largura estreita (narrow beam) de cerca de 10° é utilizado. O processo
de aquisicdo basicamente é 0 mesmo. Ja que o arranjo detector consegue capturar mais inten-
sidades simultaneamente, temos uma reducdo no tempo de aquisicdo como uma de suas van-
tagens. Porém, a geometria em forma de leque, ndo consegue rejeitar o espalhamento tanto
quanto feixes pontuais, que seria uma de suas desvantagens (Buzug, 2008). O tempo de aqui-
sicdo de uma fatia por tomografos desta geracao foi reduzido para cerca de 10 a 90 segundos
(Fosbinder e Orth, 2011).

Nos tomografos de terceira geracdo, um nimero ainda maior de detectores (mais de
800) foi utilizado. Porém, a sua principal mudanca consistiu em estender a ideia do uso de um

feixe em leque mais amplo (wide beam), para cerca de 40 a 60° de abertura, pois desta forma
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0 movimento de translagdo poderia ser eliminado, ja que ele foi identificado como um dos
grandes obstaculos para uma aquisi¢cdo mais rapida. Assim, o processo de aquisicdo destes
tomografos pode ser caracterizado como sendo rotacdo/rotacdo (ou seja, puramente rotacao de
ambos o detector e tubo de raios X). Apesar da grande reducdo no tempo de aquisicdo, que
leva cerca de 1 segundo por fatia (Fosbinder e Orth, 2011), tomdgrafos nesta gera¢do produ-
ziam artefatos de anel (ring) (Bushberg, Seibert et al., 2001; Buzug, 2008).

Assim, nos tomdgrafos de quarta geracdo, preocupou-se em resolver o problema des-
tes artefatos. A proposta desta geracdo foi considerar um arranjo detector estacionario, defi-
nindo-os fixos em 360° ao redor do paciente. Isto implicou na necessidade de um maior nu-
mero de detectores, para cerca de 5000. Esta geometria foi denominada rotacao/estacionario
(Bushberg, Seibert et al., 2001), sendo que a sua principal desvantagem é a elevagdo da dose
de radiacdo sobre o paciente (Fosbinder e Orth, 2011). Quanto ao tempo de aquisic¢do, cerca

de 1 segundo por fatia € necessario (Fosbinder e Orth, 2011).

A quinta geracdo, por sua vez, interessou especialmente aos cardiologistas. Estes to-
mografos consideram uma geometria estacionario/estacionario, pois o anel detector e a fonte
estdo fixos. Ele ndo utiliza uma fonte de raios X convencional, mas um grande arco de tungs-
ténio ao redor do paciente, oposto aos detectores. Um raio com elétron de alta energia é emi-
tido e atinge o alvo de tungsténio que por usa vez emite raios X. Assim, este método usa um
raio de elétron (electron beam) e tomdgrafos desta geracdo sdo conhecidos também como
Cine-CT (Bushberg, Seibert et al., 2001). Tomografos desta geragdo apresentam tempos de
aquisicdo de aproximadamente 100 milissegundos por fatia, cerca de 10 vezes mais rapido

gue tomagrafos de terceira e quarta geragoes (Fosbinder e Orth, 2011).

Os tomdgrafos da sexta geragdo resolvem outro problema que restringia a capacidade
de reducdo no tempo de aquisicdo: o tubo de raios X e detectores eram conectados por fios,
gue rotacionavam junto a estes (quando este ndo era estacionario), o que ndo permitia a aqui-
sicdo de novas fatias sem uma determinada pausa para desenrolar o fio. Assim, surgiu uma
nova tecnologia chamada slip-ring, onde a energia € fornecida por contatos deslizantes. Com
isto, fonte e detector poderiam rotacionar continuamente, enquanto esta se movimentando.
Isto faz com que o tubo de raios X tenha um movimento helicoidal ou forma de espiral ao
redor do paciente. Desta forma, estes tomografos foram chamados de CT helicoidal ou espiral
e possuem a grande reducgé@o no tempo de aquisicdo como vantagem. Além disto, para se obter

uma secdo planar, métodos de interpolacdo sdo necessarios (Bushberg, Seibert et al., 2001;
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Buzug, 2008). Pode-se dizer que a partir desta geragcdo houve uma mudanca de paradigma de
imageamento fatia por fatia para uma varredura por volume (Kalender, 2006). Enquanto que
exames fatia por fatia levavam cerca de 20 a 40 minutos para se completar (Kalender, 2006),
a introducdo da sexta geracao permitiu que exames fossem completados em menos de 1 minu-
to (Fosbinder e Orth, 2011).

Por fim, tomdgrafos da sétima geracdo se utilizam de multiplos arranjos de detectores.
Com isto, pode-se adquirir mais de um corte axial por vez (Bushberg, Seibert et al., 2001). Se
considerarmos a evolugdo que houve do raio pontual para o raio em leque, poderia se pensar
em um avanco semelhante que seria usar um raio em formato de cone (cone beam). Portanto,
tomografos nesta geracdo constituem em uma evolucao natural das geracGes anteriores. Além
disso, os tomografos em estado da arte correspondem ao CT helicoidal com multidetetores
(multislice), o que tem feito que exames sejam realizados em cerca de 5 a 15 segundos
(Kalender, 2006). Por fim, além da maior eficiéncia, temos que os tomdgrafos desta geracao
foram projetados para reduzir a exposi¢do do paciente a radiacdo e melhorar a resolucdo da

imagem (Fosbinder e Orth, 2011), especialmente.

2.2 Tomografia por Transmissdo X Emisséo

Ao processo de aquisi¢do de tomografia descrito até aqui, onde raios sdo emitidos por
uma fonte externa sobre o corpo a ser imageado, capturando radiacdo residual, da-se 0 nome

de Tomografia por Transmisséo.

Em contraste, tem-se outro processo, chamado de Tomografia por Emissédo, cuja dife-
renca basica consiste em que fonte emissora de raios esta dentro do paciente. Esta fonte con-
siste de um isotopo radiativo que pode ser administrado ao paciente por meio intravenoso,
ingestdo ou inalagdo (Ribeiro, 2010), caracterizando uma modalidade diferente do CT para a

aquisicdo de imagens, sendo esta chamada de Imageamento por Medicina Nuclear.

Geralmente, o produto a ser administrado ao paciente é projetado de acordo com 0 0Or-
géo de interesse no imageamento, a fim de que seja absorvido e assim, localizado neste 6rgéo
(Rangayyan, 2005). Isto ocorre, pois uma das aplica¢fes desta modalidade é gerar um mape-
amento funcional de determinado 6rgdo, ja que o nimero de fotons ou pdsitrons emitidos por

segundo é proporcional & concentracdo da fonte naquele ponto (Kak e Slaney, 1988).
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Os dois Tomografos por Emissdo mais conhecidos sdo o PET (Positron Emission To-
mography) e o SPECT (Single Photon Emission Computed Tomography). Uma diferenga ba-
sica entre eles é que no PET ocorre a emissdo de um pdsitron, enquanto no SPECT, de um

féton de raio Gama.

No PET, o processo de aquisi¢do da imagem baseia-se na caracteristica de que, quan-
do um positron (carga de energia positiva) encontra um elétron (carga de energia negativa),
estes se aniquilam liberando dois fétons de raios Gama em direcBes opostas. Estes positrons
sdo emitidos quando o decaimento de um radiois6topo ocorre devido a instabilidade de seu
nacleo. JA no SPECT, um foton de raio Gama é emitido diretamente pelo isétopo radioativo.
Assim, estes raios Gama atravessam o corpo sofrendo atenuacdes e sdo detectados pelo tomo-
grafo, gerando as projecdes. Em seguida, algoritmos de reconstrugdo devem ser utilizados
para se recuperar a funcdo que descreve a distribuicdo de radioatividade no 6rgao em funcéo
do tempo, podendo ser os mesmos da Tomografia por Transmissdo com algumas adaptacdes
(Kak e Slaney, 1988; Wagner Jr., 1998; Rangayyan, 2005; Ribeiro, 2010).

O objetivo desta secdo foi realcar algumas das diferencas entre Tomografia Computa-
dorizada por Transmissdo e por Emissdo. Mas, a partir de agora continuaremos assumindo o

modelo para a Tomografia por Transmissdo, que é a modalidade abordada nesta tese.

2.3 Reconstrugao

Na tomografia de transmissdo, um raio emitido com intensidade |y, atravessa o corpo
sendo imageado sobre uma dada linha L;, sofrendo atenuac&o x(s) a cada posi¢do s até atingir
um detector que captura a sua intensidade final 1. Este problema pode ser modelado, conside-
rando uma funcdo de intensidade 1(s), que nos fornece a intensidade em cada posicdo s que o
raio atravessa. Assim, podemos modelar a intensidade 1(s) apds uma distancia 4s ser percorri-
da pelo raio como (Buzug, 2008; De Cezaro e De Cezaro, 2010)

I(s + As) = I(s) — u(s).I(s).As. (2.2)
Podemos rearranjar esta equacao de forma a obtermos

I(s +As) —1(s)
As B

— u(s).I(s). (2.2)

Fazendo com que As — 0, caimos em uma equacéo diferencial definida como
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Z—i = — u(s).1(s). (2.3)

A partir da integracdo da Equagéo 2.3 sobre linha L; e relembrando que a intensidade
inicial do raio emitida pela fonte é definida por Iy, chegamos a uma equacéo para I, conhecida
como Lei de Beer, que nos diz que a intensidade é atenuada exponencialmente ao longo de L
(De Cezaro e De Cezaro, 2010)

I - IOIe_fLi [t(S).dS. (24)

Entretanto, em geral, uma simplificacdo pelo uso do logaritmo natural é considerada
na Equacdo 2.4 a fim de tornar o problema aproximadamente linear. Desta forma, temos a

seguinte equacédo (De Cezaro e De Cezaro, 2010)

1
P(L)=—In—= f u(s).ds (2.5)
IO Li

onde P(L;) equivale a soma dos coeficientes de atenuacdo ao longo de L; (especialmente se

olharmos no caso discreto) e € chamado de raio-soma.

Apesar de na formulacdo acima o problema estar definido em termos unidimensionais,
s equivale a um determinado ponto (x,y) no plano bidimensional. Considerando que o mapa

de coeficientes bidimensional é dado por u(x,y), temos
P(6;1) = f u(x, y).ds, (2.6)
L

onde P(ei,rj) é a integral de linha do j-ésimo raio paralelo de um feixe emitido no angulo 6,
ao redor do corpo. Assim, o conjunto de raios-soma de um feixe é chamado uma projecéo. E o
plano 6-r definido pelo conjunto de valores de P(Hi,rj) ¢ denominado um sinograma (Kak e

Slaney, 1988; Buzug, 2008).

Desta forma, o problema em tomografia & como obter um corte bidimensional f(x, y)
de um corpo, que corresponde ao seu mapa bidimensional de atenuagdes u(x, y) a partir do seu
conjunto de projecdes obtidas de feixes emitidos em varias dire¢fes ao redor do corpo. Ao
método que realiza este procedimento, damos o nome de algoritmo de reconstrucdo. Portanto,
no restante desta Secédo, apresentaremos a formulacdo matematica fornecida pela Transforma-

da de Radon (Secéo 2.3.1), o importante resultado dado pelo Teorema de Corte de Fourier
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(Secdo 2.3.2), além de alguns algoritmos de reconstrugdo tomogréfica (Secdes 2.3.3 a 2.3.5).
Outras abordagens de reconstrucdo podem ser encontradas em (Fessler, 2000).

2.3.1 Transformada de Radon

A Transformada de Radon proposta por Johann Radon em 1917 (Radon, 1917) foi a
primeira solucdo publicada para solucionar o problema de reconstruir uma func¢do bidimensi-

onal f(x,y) a partir suas projecdes Py(t).

A solucéo proposta por Radon parte da modelagem de um raio em coordenadas pola-
res. Aqui um raio, definido como um segmento AB é representado por (Kak e Slaney, 1988;

Rangayyan, 2005)
x.cos@ + y.senf = t;. (2.7)

onde t; indica a distancia do raio a origem do sistema de coordenadas e 8 € a orientacdo do

raio com relacdo ao eixo x.

Assim, a integral de f(x, y) ao longo de um raio é dada por

PG(tl) = f(x' }’)ds
AB (2.8)

:f f f(x,y).6(x.cos0 + y.senf — t;)dxdy.

onde § é a funcdo Delta de Dirac e s = —x.sen 8 + y.cos 6 é a posi¢io ao longo do raio AB.
Um conjunto de raios paralelos € representado no sistema de coordenadas (t, s), que sao rota-
cionados por um angulo 6 com relacdo ao sistema de coordenadas (X, y). Naquele sistema
cada raio é definido por uma distancia t da origem do sistema, sendo paralelo ao eixo coorde-
nado s. Avaliando os valores das integrais para os diversos raios tj em uma dada direcdo, te-
mos uma projecdo Py (t) tal que esta é chamada a Transformada de Radon de uma fungdo

f(x,y) (Rangayyan, 2005). A Figura 2.2 ilustra esta transformada.

Por fim, observe que um algoritmo de reconstrucdo pode ser definido pela Transfor-
mada de Radon Inversa. Entretanto, um importante resultado sera apresentado na proxima
Secdo, de tal forma a permitir que a Inversa da Transformada de Radon seja obtida via Trans-

formada de Fourier.
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Projegdo

Pot) N\,

Raio: x.cos0 + y.senld = t,

Jx, y)

Figura 2.2. Transformada de Radon. Baseada em (Rangayyan, 2005).

2.3.2 Teorema do Corte de Fourier

O Teorema de Corte de Fourier apresenta um importante resultado, relacionando a
Transformada de Radon e a Transformada de Fourier, que é utilizado em alguns algoritmos de
reconstrucdo. Este resultado diz que a Transformada de Fourier 1-D Sg(w) de uma projecao
Py (t) equivale a um corte 1-D na direcdo 6 (com relacdo ao eixo u) da Transformada de Fou-
rier 2-D da imagem f(x,y), dada por F(u,v). Assim, se tomarmos projecfes em todos 0s
angulos 6 de 0 a 180°, podemos gerar F(u,v), permitindo que ao aplica-la a Transformada
Inversa de Fourier, obtemos f(x,y) (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005). Entretanto, na
pratica apenas um nimero limitado de projecdes estdo disponiveis. Portanto, podemos obser-
var que apenas um numero finito de pontos de F(u,v) estara disponivel. Estes estardo sobre
linhas radiais definidas pelas projecdes. Desta forma, serd necessaria a interpolacdo para al-
gumas diregdes, o que implicaria em degradagdes na imagem. Assim, teremos uma aproxima-

cao da estimativa de f(x,y). A Figura 2.3 ilustra este Teorema.
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Figura 2.3. Teorema do Corte de Fourier. Baseada em (Rangayyan, 2005)

Para a demonstracdo deste Teorema, considere as defini¢des da Transformada Fourier
2-D F(u,v) de uma funcéo f(x,y) dada por
F(u,v) = f f f(x,y). e 2r@x+v:y) gy qy, (2.9)
da sua Inversa definida como

fy) = f f F(u,v). /27 @x4v) gy dy (2.10)

e da Transformada de Fourier 1-D Sy (w) de uma projecdo P, (t) dada pela equacdo (Kak e
Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

Se(w) = f ooPg(t). e=J2mwe g¢. (2.12)
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Seja f(t,s), aimagem f(x,y) rotacionada por um angulo 6, definida pela transforma-
¢do (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

[ = [Sene Zosell) @12)

Entdo, uma projecao Py (t) em (t,s) é dada por
Py(t) = f_ i £(t,s).ds. (2.13)
Substituindo a Equacéo 2.13 em 2.11, temos (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
Sg(w) = f_ : [ f_ : f(t, ). ds] e JZmwt gt (2.14)

Assim, retornando de (t,s) para (x,y) e lembrando que t = x.cos 8 + y.sen 6, obte-

mos (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
So(w) = f f f(x,y). e~ J2nw(x.cos6+y.sen6) ;. dy

= F(u,v) comu = w.cosf e v = w.sen 6 (2.15)

Como u e v sdo parametrizados por w e 6, temos a igualdade que define o Teorema
do Corte de Fourier (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

Se(w) = F(w,0). (2.16)

Este resultado € a base para o algoritmo de Retroprojecdo Filtrada que sera apresenta-

do na préxima Secao.

2.3.3 Retroprojecao Filtrada (FBP)

O método da Retroprojecao Filtrada (Filtered Backprojection) foi inicialmente propos-
to no trabalho (Ramachandran e Lakshminarayanan, 1971). Diversas propostas de melhorias
surgiram, como o trabalho de Shepp e Logan (Logan e Shepp, 1975). Este método propde
reconstruir fungdes bidimensionais de suas projecées no Dominio de Fourier usando filtragem
e convolucdo, a fim de se reduzir a degradacdo sofrida por reconstrucdo com nimero finito de

projecdes. A seguir, a derivacdo deste método de reconstrucao sera apresentada.
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Comecamos definindo a Equagéo 2.17, que descreve a Inversa da Transformada de
Fourier Bidimensional, trocando as coordenadas no dominio da frequéncia de retangulares
(u, v) para polares (w, 8), onde w = Vu2 + v2 e § = tan™ ! (5) Para isto, fazemos as substi-

tuicdes u = w.cos 8, v = w.sen 8 e de seus diferenciais du dv = w dw d6 na Equacéo 2.10,
obtendo (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

21T 00
fly) = f f F(w, 8). ef2mwlxcos6+y.send) v, dy, 44 (2.17)
0 0

Se considerarmos os limites para 8 variando de 0 a = e depois de & a 27w, podemos di-
vidir a equacdo acima em duas partes considerando estes intervalos, ficando como (Kak e
Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

T [ee]
f(x’ y) — f f F(W, 9)_ ej27tw(x.cos 6+y.sen @) w dw dé
0 Yo

- (2.18)
+ f f F(W, 0 + TT). ej27'rw[x.cos(9+n')+y.sen(9+1T)] w dw dé.
0 YO

Porém, podemos simplificd-la ainda, considerando a propriedade F(w,6 + ) =
F(—w,0) e usando t = x.cos 6 + y.sen 6. Desta forma, obtemos a seguinte equacdo (Kak e
Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

flxy) = foﬂ U_OOF(W.H)leefZ”Wf dw|de. (2.19)

Agora, podemos considerar 0 Teorema do Corte de Fourier definido na Se¢éo anterior,
de modo que tenhamos f (x, y) dependendo da Transforma de Fourier 1-D das projecdes dado
por Sg(w)e ndo mais diretamente da Transformada de Fourier 2-D F(w,8) da imagem.

Portanto, temos (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
A o .
flx,y) = f U So(w) |w|e/?2™t dw | dé. (2.20)
0 —o00

A fim de facilitar o entendimento e discussdo da equacdo acima, vamos reescrevé-la

como (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
flx,y) = f Qg (x.cosO + y.senf) do, (2.21)
0

onde Qg é definida como (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
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0o = " 5o (w) wlel ™ dw. (2.22)

Basicamente, a Equacdo 2.22 descreve uma operacdo de filtragem da projecéo por um
filtro, cuja resposta em frequéncia é dada por |w|. Este processo pode ser definido também por
uma operacdo de convolugdo entre a projecdo e o filtro. Este filtro corresponde também a uma fungéo
de apodizacdo que tem por finalidade reduzir problemas de truncamento e ruido que ocorrem devido a
discretizacdo do problema. Assim, temos que Qq(t) fornece projecdes filtradas unidimensionais
para diferentes angulos 6, que por sua vez, serdo adicionadas para formar a estimativa da i-
magem bidimensional f(x,y), como descreve a Equacdo 2.21, definindo a etapa conhecida
como retroprojecao. Devido a isto, este método é chamado de Retroprojecao Filtrada ou fil-
tragem-retroprojecdo ou mesmo convolugdo-retroprojecdo (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan,
2005).

Para explorar em maiores detalhes a Equacgéo 2.21 e, assim, entender como funciona a
operagéo de retroprojecio, considere a Figura 2.4. Nela, os pixels (x,y) sobre segmento LM,

que descreve um determinado raio t; = x.cos 8; + y.sen 6; emitido na diregéo 6;, interferem
em apenas um valor da projecdo filtrada Qg (t), que € Qgi(tj). Assim, na retroprojecéo,
Qg,(t) fornecera a mesma contribuicdo para estes pixels. Deste modo, se considerarmos as
projecdes tomadas nos diversos angulos 6;, um pixel (x,y) serd definido como a soma dos
Qgi(tj), tal que (x, y) satisfaca t; = x.cos 6; + y.sen 6;, que indica o raio j que atravessa este

pixel para a projecdo tomada no i-ésimo angulo (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005).

Como ja observado anteriormente, na pratica, um nimero inteiro K de projecdes € ob-
tido, ou seja, um feixe serd emitido no intervalo [0, ] a cada /K radianos, sendo este tltimo
0 passo angular de rotacdo. Por sua vez, em cada feixe ha um namero finito de raios paralelos,
que denotaremos aqui por N. Sendo que a distancia entre dois raios num feixe é z e representa
o0 intervalo de amostragem das projecdes. Assim, para se evitar o surgimento de artefatos de-
vido a discretizacdo do problema, trabalha-se com uma versao truncada, com as projecoes
Py(t) e o filtro h(t) sendo limitados em banda. Assim, reescrevemos a Equacdo 2.22, que
descreve a filtragem de uma projecdo em termos da seguinte operagdo de convolucdo (Kak e
Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)
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N-1

Qe(nt) =7 Z h(nt — k1)Pgy(kT), n=0,..,N—1, (2.23)
k=0

onde Py (kt) = 0 para k fora do intervalo [0, N — 1] e h(nt) € a versdo amostrada da resposta

impulsiva do filtro, sendo definida por

1
{P' sen=20
h(nt) = ! 0, sen e par (2.24)
1
)2’ se n é impar.
T

Projegao filtrada
0n() —,

Figura 2.4. Operacédo de Retroprojecdo. Baseada em (Kak e Slaney, 1988; Pereira, 2007).

Como o problema esta discretizado, podemos utilizar alguma implementacdo da
Transformada Discreta de Fourier (DFT) e de sua inversa que podem ser a Transformada Ra-
pida de Fourier (FFT) e a Inversa da mesma (IFFT). Assim, podemos definir o algoritmo da
operacdo de filtragem das projeces, pela operagdo descrita na Equacdo 2.25, que estd no do-
minio de Fourier (Kak e Slaney, 1988; Pereira, 2007) e, portanto, a operacdo de convolugéo

torna-se uma multiplicagéo.
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Q¢(nt) =1 X IFFT{ FFT[Py(n7)] x FFT[h(nD)] }. (2.25)

Assim, podemos reescrever também para o caso discreto, a operacao de retroprojecao
das projecdes filtradas dada pela Equacédo 2.21, nos fornecendo desta maneira uma estimativa
da funcdo f(x,y) (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005)

K
S s
fl,y) = EZ Qg,(x.cos0; + y.sen ). (2.26)
i=1
Como ja observado anteriormente, caso ndo haja um raio t; = x.cos; + y.sen 6;,
uma interpolacdo seréd necessaria. Desta forma, temos as operagdes de filtragem e retroproje-
cao definidas no caso real em que s&o aplicadas.

Por fim, nas proximas duas SecGes, outros dois métodos de reconstrucao serdo apre-
sentados. Porém, estes diferem do FBP, principalmente, por ndo serem baseados no Dominio

de Fourier, além de serem processos de otimizacdo iterativos.

2.3.4 Técnica de Reconstrucdo Algébrica (ART)

A abordagem de reconstrucdo algébrica considera um sistema de equacdes simulta-
neas, definidos com base em raios-soma, que sdo as integrais de linha de cada raio ao atraves-

sar um corpo. Ao resolver este sistema, a imagem reconstruida é obtida.

Nesta abordagem, vamos assumir que uma imagem com N células seja representada
por um vetor f; em notacédo lexicografica. Assuma também que temos ao todo M raios-soma,
agrupando os raios tomados em diferentes angulos, cujo i-ésimo raio tem o valor integral dado
por p;. Aqui, um raio é definido com certa largura. Geralmente, esta largura é aproximada-

mente a mesma da largura de célula da imagem.

Equacdes relacionando os raios-soma e as células sdo definidas por (Kak e Slaney,
1988; Rangayyan, 2005)

N
zwijfj = p;, i=1,..,M. (2.27)
=
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onde w;; € um peso que indica a contribuicdo da j-ésima célula ao i-ésimo raio-soma. Geral-

mente, este peso é proporcional & rea da j-ésima célula atravessada pelo i-ésimo raio (Kak e
Slaney, 1988; Rangayyan, 2005). Veja a Figura 2.5 para facilitar a compreenséo.

AN 5l

\_//'\\
/|

AN

O i-ésimo raio de largura t 7 }

5I A/. A

darea de ABC
62
Figura 2.5. Representacdo da imagem em ART. Adaptado de (Kak e Slaney, 1988).

wy; para esta célula =

Desta forma, teremos um sistema de M equagdes e N incdgnitas, estas dadas por f;, a
ser resolvido. No caso de M e N pequenos, podem-se usar métodos tradicionais de inversdo
direta de matrizes para resolver este problema. Porém, no caso de dados ruidosos ou de M <
N (sistema subdeterminado), estes métodos ndo podem ser utilizados. Ja com M e N grandes,
0 maior problema esta no custo computacional, especialmente de meméria. E, normalmente, é

este o0 caso (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan, 2005).

Entretanto, estes problemas podem ser superados utilizando o método de projec¢des pa-
ra equacles simultaneas de Kaczmarz. Vale ressaltar que projecdes neste contexto, referem-se

a operacdo de projecao algébrica. Neste método, uma imagem pode ser considerada como um

ponto em um espaco N-dimensional, definido por f = (f1,f2 -, fy). E cada equacéo repre-
senta um hiperplano neste espago, sendo que no caso de haver uma Unica solucéo, ela serd
dada pelo ponto de intersecgéo entre todos estes hiperplanos (Kak e Slaney, 1988; Rangayyan,

2005). A Figura 2.6 ilustra este método, considerando para exemplificar N=2e M = 2,
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O algoritmo do ART é iterativo. Para entender o processo, vamos considerar o caso da
Figura 2.6. Ele parte de uma estimativa inicial da imagem f© = ( 1(0), 2(0), N“’)), geral-
mente definida por N valores constantes. Em seguida, o ponto f (© ¢ projetado no hiperplano
definido pela primeira equacéo, obtendo o ponto f(l). Este por sua vez é projetado no segun-

do hiperplano, obtendo f(z) que serd reprojetado no primeiro hiperplano e, assim por diante.
Se houver uma Unica solugdo 0 método convergira para este ponto. Caso contrario, ele podera
ficar oscilando entre os hiperplanos, como pode ocorrer em condi¢des de ruido ou como no
caso de sistema subdeterminado convergira para a solugdo de minima variancia (Rangayyan,
2005).

/>

Wof17Wasf5=p, 4 o Chute Inicial
S }"(()}

Wif 1 twWifa=p,

Figura 2.6. Método de Kaczmarz. Adaptado de (Kak e Slaney, 1988).

Assim, podemos definir a i-ésima iteracdo deste método como (Kak e Slaney, 1988;

Rangayyan, 2005)
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(f90.w - py) o

£ — FG-1) _
fr=r 7, i

(2.28)
onde w; = (Wi, Wi, ..., W;y) € 0 vetor de pesos para o i-ésimo raio e o ponto (.) denota o

produto interno entre dois vetores.

Por fim, na préxima Sec¢do veremos outro algoritmo iterativo para reconstrucdo, sendo

que o método ART é considerado um caso particular dele.

2.3.5 Projecdes em Conjuntos Convexos (POCS)

O método das Projecdes em Conjuntos Convexos (Projections Onto Convex Sets) vem
da Teoria de Conjuntos. Ele busca a solugdo para um dado problema descrito por N conjuntos
de restrigdes convexas C;. No método ART, cada conjunto C; corresponde a um hiperplano
definido por f.w; = p; (Salina, 2007).

Entretanto, muitos outros conjuntos de restricdes convexas podem ser descritos. Sendo
que informagdo a priori pode ser descrita por meio de um conjunto de restricdo. Na tese
(Salina, 2007), outros conjuntos sdo utilizados para a imagem a ser reconstruida. Destes po-
demos citar: 1) Restricdo de Ndo Negatividade que define que os valores para os pixels da
imagem sejam maiores ou iguais a zero, 2) Restricdo de Amplitude Limitada que pode ser
entendida como limitantes superior e inferior aos valores dos pixels (0 a 255, por exemplo) e
3) Restricdo de Suporte Finito que basicamente delimita a regido (suporte) do objeto, assu-

mindo valores nulos aos pontos fora da regido de interesse.

Uma solucdo POCS é encontrada se ela satisfaz todos os conjuntos de restri¢bes defi-
nidas, ou seja, se um ponto de interseccdo C, entre estes conjuntos existe (C, # @), dado por
(Salina, 2007)

Co = ﬂ C. (2.29)

Semelhante ao algoritmo iterativo do método ART, partimos de uma estimativa inicial
da imagem reconstruida, definida pelo ponto x,. ProjecGes sucessivas sdo realizadas em cada
conjunto de restrigdes C;, obtendo-se uma nova estimativa da imagem reconstruida a cada

passo.
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O algoritmo POCS sequencial pode ser definido pela equacdo (Sezan e Stark, 1982;
Youla e Webb, 1982; Salina, 2007)

Xk+1 = PCk Ll PCZPC1ku k = 1!2;3; e (230)

Uma implementacéo paralela também esta disponivel. Neste caso, um ponto x; € pro-
jetado em todos o0s conjuntos de restricdo, sendo que 0 novo ponto xj,; sera definido em fun-
¢do de uma combinacdo linear das distancias entre o ponto atual x; e as suas projecdes no i-
ésimo conjunto de restricdo C;, cujo somatério dos pesos w; é igual a 1. Assim, podemos re-

presentar o algoritmo de POCS paralelo por (Combettes e Puh, 1993; Salina, 2007)

N
Xpp1 = X + Z w;(Pe,xx — X )- (2.31)

i=1
Em casos onde ndo hé interseccdo entre os conjuntos de restricbes, como ocorre com o0
sinal na presenca de ruido, a solu¢do do POCS sequencial fica oscilando entre os conjuntos de
restricdes. Ja a sua versdo paralela, apresenta-se mais robusta, pois convergira para uma solu-
cdo que minimize a distancia desta para os conjuntos de restri¢bes, podendo convergir para
uma solucdo de minimos quadrados ponderados (Combettes, 1993). A Figura 2.7 representa

esta ideia.

(a) (b)
Figura 2.7. Convergéncia dos Algoritmos de Reconstrucdo por POCS: a) POCS Sequencial e b) POCS Paralelo.
Baseado em (Combettes, 1993; Salina, 2007).
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Assim, a apresentacdo de alguns algoritmos para a Reconstrucdo Tomogréfica é con-
cluida. Na proxima Secdo, o ruido tanto nas projec6es (Transformada de Radon), quanto no
dominio da imagem serd mais bem caracterizado. Isto é importante, pois afeta diretamente a

qualidade dos métodos de reconstrucéo e filtragem.

2.4 Caracterizacao do Ruidoem CT

O ruido branco se espalha igualmente sobre todas as frequéncias. Por sua vez, em ge-
ral, detalhes finos da imagem como bordas compreendem principalmente as componentes de
alta frequéncia, enquanto a maior parte da energia comumente estd concentrada nas baixas
frequéncias, tal como regibes homogéneas (Rangayyan, 2005). Assim, em filtragem, o objeti-
VO consiste em remover ou reduzir o ruido, sem afetar os detalhes importantes e sem acres-

centar artefatos.

Em CT, o ruido é gerado pela propria natureza estatistica do processo de emissdo de
fotons por uma fonte e deteccdo por um sensor (Rangayyan, 2005), o que leva a uma aleatori-

edade nas medidas de projecdo tomadas. Esta aleatoriedade de Ny, (t) € descrita estatistica-

mente pela distribuicdo de probabilidade de Poisson (Kak e Slaney, 1988)

i Ng, (k1)
P{Nel(k‘f)} — [NQLI\(IkT()IET)' e—Ngi(k‘L') (232)
0; :

onde Ny, (kt) € o numero de fotons detectados do k-ésimo raio emitido no angulo 6;, p ¢ a

probabilidade e Ny, (k7) € 0 valor esperado (E) de fétons Ny (k1)
N, (kv) = E{Ny,(k7)}. (2.33)

Assim, como esta € uma distribuicdo de Poisson, podemos definir a variancia como
(Kak e Slaney, 1988)

Var{Ng,(kt)} = Ny, (k7). (2.34)

Desta forma, podemos dizer que as projecfes sdo governadas por um ruido Poisson, que é
dependente do sinal, com variancia igual a sua média. Entretanto, foi mostrado que na Trans-
formada de Radon, assumindo um namero fixo de fotons incidentes, a variancia de uma me-

dida é inversamente proporcional ao numero fotons medido (Epstein, 2008). Isto implica que
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em quanto menor a contagem de fotons, maior serd o ruido. Outra maneira de ver isto é pela
Razdo Sinal-Ruido (SNR), que é definida pela razdo da média sobre o desvio padrdo. Como
no caso de distribuicdo Poisson, temos que a média € igual a variancia, o SNR sera dado por
média sobre raiz quadrada da média, ou seja, por raiz quadrada da média. Portanto, 0 SNR

diminui & medida que a média cai.

Na imagem reconstruida, podemos definir o ruido como sendo Gaussiano (distribuicdo
normal), pois se considerarmos que tanto a reconstru¢do no dominio de Fourier quanto a re-
construcdo por métodos algébricos envolvem uma combinagéo linear de um grande ndmero
de variaveis aleatorias, podemos invocar o Teorema Central do Limite (Epstein, 2008). Este
Teorema estabelece que seja qual for a distribuicdo original de n varidveis aleatorias indepen-
dentes e identicamente distribuidas, quando n — oo, se considerarmos uma nova variavel alea-
toria Z como a média amostral destas variaveis aleatorias, ela serd aproximadamente normal-
mente distribuida. Portanto, temos que os pixels ho dominio da imagem séo governados apro-
ximadamente por ruido Gaussiano. Vale ressaltar ainda, que no caso do POCS, uma porcenta-
gem muito baixa dos pixels do objeto € sujeita a restricdes ndo lineares de ndo negatividade e
suporte finito, considerados nesta tese, 0 que ndo invalida os argumentos do Teorema Central
do Limite.

Enfim, foi verificado empiricamente (veja o Apéndice B), pelo célculo das variancias
de areas homogéneas claras e escuras, que o ruido na imagem reconstruida também é depen-
dente do sinal, ja que a variancia ndo € constante ao longo de toda imagem e depende da tona-
lidade média da area. Esta € uma suposicao razoavel, pois a imagem é reconstruida de varia-

veis aleatorias Poisson nas projecOes, dependentes de sinal.

2.5 Consideracdes Finais

Neste capitulo, um breve historico sobre a tecnologia de Tomografia foi apresentado, a
diferenciacéo entre Tomografia por Emissdo x Transmissdo, sendo este o caso do CT. Assim,
foi dada atencéo especial a modelagem do processo de aquisicdo de projecdes na Tomografia

de Transmissdo pela Transformada de Radon.

A partir disto, basicamente trés abordagens para se reconstruir a representacdo bidi-
mensional de um corte a partir das projecdes unidimensional capturadas foram apresentadas,

sendo que duas delas serdo utilizadas em nossos experimentos: FBP e POCS paralelo.
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A primeira abordagem derivada foi a Retroprojecdo Filtrada (FBP) que é definida co-
mo um método de reconstru¢do no Dominio de Fourier, que realiza a filtragem das projecoes
neste dominio e depois as reprojeta para gerar a imagem, baseado no Teorema do Corte de

Fourier que definiu uma equivaléncia entre projecao e imagem no dominio da frequéncia.

Em seguida, foram apresentados os métodos de reconstrucao iterativos ART e POCS,
sendo aquele um caso particular deste. Estes métodos se baseiam na operacdo de projecao
algébrica em conjuntos de restri¢des, a fim de se atingir a solugdo (ou proximo dela), que cor-

responde a interseccdo entre estes conjuntos.

Finalmente, o ruido em CT foi mais bem caracterizado, tanto no dominio das proje-
¢des, quanto no dominio das imagens reconstruidas. Isto é de fundamental importancia, pois
em filtragem, uma modelagem adequada do ruido pode levar a uma filtragem mais robusta e
eficaz, reduzindo-se maior quantidade de ruido. Desta forma, no proximo capitulo faremos

uma revisao de alguns métodos propostos na literatura para a filtragem em CT.



60

3 FILTRAGEM EM TOMOGRAFIA COMPUTA-
DORIZADA

Ruido corresponde a um tipo de degradacdo que pode estar presente nas imagens, sen-
do causado pelos proprios dispositivos (sensores) ou processo de aquisi¢do, como o ruido
Poisson devido a aleatoriedade estatistica do processo de emissdo e deteccdo de fotons, ou
mesmo por processamentos posteriores como é o caso do ruido Gaussiano nas imagens re-

construidas (como visto na Se¢do 2.4 anteriormente).

Ele prejudica a analise de uma imagem por humanos ou maquinas. No caso de diag-
nosticos, por exemplo, ele pode reduzir o contraste entre varios tecidos humanos dificultando
a diferenciacdo entre eles, adicionar elementos que ndo fazem parte do objeto sendo analisado
ou mesmo reduzir a definicdo dos elementos da imagem. Além disso, o ruido corresponde
geralmente a componentes de alta frequéncia, como os detalhes de bordas e texturas. Desta
forma, podemos ter diagndsticos errados ou imprecisos, 0 que pode provocar graves aciden-
tes. No caso do processamento destas imagens ruidosas, sem se considerar o ruido presente,

pode-se reduzir o desempenho do método, tornando-o até mesmo inadequado.

Por estes motivos, o ruido consiste em um tipo de degradacdo que deve ser reduzido a
fim de aumentar a relacdo sinal-ruido. Para isto, métodos de restauracdo de imagens, que se
utilizam primordialmente do conhecimento a priori do fendmeno que gerou a degradacao, se
propdem a recuperar o sinal (imagem) a partir da modelagem do fenémeno que gerou o ruido
e depois aplicando a solucgdo inversa ou algum outro método que estime a imagem (Gonzalez

e Woods, 2002). A este processo chamamos de filtragem de ruido.

Como examinado na Segdo 2.4, podemos ter principalmente dois tipos de ruido em CT
(informacbes sobre outros tipos de ruido podem ser encontradas em (Hanson, 1981,
Rangayyan, 2005)). Nas projec6es, lidamos com ruido Poisson que é dependente do sinal,

cujo processo de degradacao pode ser modelado como
g(n)~P0isson(f(n)), (3.1

onde g(n) é a projecdo observada, f(n) é a projecdo livre de ruido.
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Na imagem reconstruida, por sua vez, o ruido pode ser modelado considerando um

modelo aditivo
9 y) =fxy) +vix,y), (3.2)

onde g(x,y) é aimagem ruidosa observada, f(x,y) é a imagem original livre de ruido e que
deseja ser estimada e v(x, y) € um ruido Gaussiano dependente do sinal original f(x,y). En-
tretanto, muitos métodos de filtragem consideram este ruido independente do sinal ou nem

fornecem uma modelagem.

Considerando estes modelos de ruido, apresentaremos nas duas proximas secdes um
levantamento de métodos e abordagens propostos na literatura para filtrar em CT, as proje-
¢Oes (ou suavizar sinogramas) (Secéo 3.1) ou imagens reconstruidas (Secdo 3.2). Por fim, na
ultima Secdo deste capitulo (Se¢édo 3.3), apresentaremos uma breve discusséo destes métodos,

como também algumas consideraces finais.

3.1 Revisdo de Técnicas de Filtragem Pré-Reconstrucdo: Dominio das ProjecGes ou do

Sinograma

Em geral, os métodos de reconstruc@es ja aplicam algum filtro nas projecdes de forma
implicita ou mesmo explicitamente, como é o caso da Retroprojecdo Filtrada. Nesta Secéo,
apresentaremos métodos que ddo enfoque ao passo de filtragem antes da reconstrucao, inde-

pendente do método de reconstrucdo utilizado. Estes métodos sao apresentados a seguir.

Em (Mascarenhas, Santos et al., 1996), correspondente a dissertacdo de mestrado de
Saulo S. L. Santos (Santos, 1996) desenvolvida no DC/UFSCar, foi proposto o uso de estima-
cdo da projecdo livre de ruido usando o critério MAP (Maximum a Posteriori). Sendo que a
verossimilhanca foi definida como Poisson e densidades a priori Gaussiana, Exponencial,
Rayleigh, Chi-Quadrado, Gama, Beta e Log-normal foram consideradas. Para a reconstrucéo
foi utilizado o método FBP com filtro Ram-Lak (Rampa). Experimentos mostraram que adi-
cionando este método de pré-filtragem ao FBP com filtro da Rampa, pode-se obter uma maior

reducdo do ruido.

Ja em (Mascarenhas, Santos et al., 1999) foi proposto filtrar o ruido Poisson das proje-
c¢oes aplicando inicialmente a Transforma de Anscombe. Esta Transformada converte um rui-

do dependente do sinal em aproximadamente gaussiano, independente do sinal, aditivo com
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média zero e variancia unitaria. Assim, neste dominio, um filtro de Wiener usando filtragem
de blocos sobre o dominio da Frequéncia foi proposto. Apos realizar a filtragem, a Inversa da
Transformada de Anscombe é aplicada para voltar ao dominio das projecdes. Por fim, FBP
com filtro Ram-Lak foi utilizado para a reconstrucdo. Experimentos mostraram que adicio-
nando este método de pré-filtragem ao FBP, houve um melhora no sinal, reduzindo o ruido

consideravelmente.

No artigo (Hongbing, Hsiao et al., 2001) verificou-se empiricamente que o ruido nas
projecdes calibradas pode ser aproximado por uma Gaussiana com variancia dependente do
sinal. Assim, a fim de se estabilizar o ruido, uma transformacéo de escala foi proposta, usando
a transformacdo de logaritmo segmentada. Desta forma, a variancia do ruido torna-se aproxi-
madamente constante. A partir disto foi utilizado um filtro de Wiener 2-D no dominio do si-
nograma para suaviza-lo e reconstrucéo por FBP com filtro Ram-Lak.

Em (Li, Li et al., 2004) foi proposta a utilizagdo do algoritmo ICM (Iterated Condi-
cional Modes) para se obter uma estimativa MAP do sinograma livre de ruido. Aqui, o ruido
foi modelado como Gaussiano, mas dependente do sinal. As projecdes filtradas foram recons-

truidas pelo método FBP.

La Riviéve (La Riviere, 2005) propds utilizar um método para estimar integrais de li-
nha livres de ruido, e assim suavizar o sinograma, pela maximizacdao de uma funcéo objetivo
de verossimilhanca penalizada (PL) Poisson. O ruido foi modelado como Poisson, mas seu
parametro incluiu informacdes para considerar ruido eletrénico Gaussiano. Para maximizar
esta funcdo um algoritmo surrogate paraboloidal separavel foi utilizado. Seus resultados fo-
ram comparados com um método de maximizacdo de PL baseado em Spline (La Riviere e
Billmire, 2005), um filtro ATM (Adaptive Trimmed Mean) e FBP com filtro de Hanning. To-
dos os sinogramas suavizados foram reconstruidos por FBP. O método proposto apresentou

melhores resultados, especialmente considerando um balan¢o resolugdo-variancia.

Em (Wang, Li et al., 2006) sdo propostos dois métodos para filtragem de ruido no do-
minio do sinograma (além de um de reconstrucdo), baseados em minimizacao de funcéo de
custo de minimos quadrados ponderados penalizados (PWLS). Ambos os métodos conside-
ram um funcional de Gibbs para modelar a correlagédo espacial entre bins e/ou entre projecoes
adquiridas em angulos proximos na penalidade e FBP para a reconstrugdo. O primeiro método
tenta estimar o sinograma ideal utilizando um algoritmo iterativo de atualizacdo de Gauss-

Seidel para minimizar a fungéo de custo, sendo chamado de GS-PRWLS (onde RW significa
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Reponderado). O segundo método KL-PWLS, utiliza a Transformada de Karhunen-Loéve
(KL) para descorrelacionar projec6es adquiridas em angulos proximos e assim, tentar minimi-
zar uma funcéo de custo em cada componente KL adaptativamente e analiticamente. Os mé-

todos apresentaram bons resultados e semelhantes.

Na tese de doutorado de Fernando V. Salina (Salina, 2007) séo propostas e compara-
das quatro abordagens para filtragem das projecGes: 1) Estimagcdo MAP (Maximum a Posteri-
ori), 2) Filtro de Wiener Pontual no Dominio de Anscombe, 3) Limiarizacdo no Dominio
Wavelet da Transformada de Anscombe e 4) Filtro de Goodman-Belsher. Para o MAP as den-
sidades a priori Gaussiana, Chi-Quadrado, Beta e Gama foram consideradas. Na limiarizacdo
no Dominio Wavelet, diferentes limiares foram considerados, sendo utilizadas as familias
Wavelet de Haar e Daubechies. O Filtro de Goodman-Belsher, por sua vez, também trabalha
diretamente com o ruido Poisson. Aqui, as projecoes filtradas foram reconstruidas por POCS

paralelo. Os melhores resultados foram obtidos por Wiener Pontual.

Na dissertacdo de mestrado de Marcos A. M. Laia (Laia, 2007), desenvolvida no PPG-
CC/UFSCar, uma abordagem baseada em filtro de Kalman foi utilizada para filtrar o ruido
Poisson das projecdes. Entre as varias verses propostas deste método, que é baseado num
processo de previsdo-correcdo para estimagdo da solucdo, considerou-se a utilizacdo de redes
neurais multicamadas do tipo perceptron, filtragem no dominio de Anscombe e diferentes
configuracGes do Kalman. As projecdes filtradas foram reconstruidas por FBP. Nos testes
realizados, o melhor resultado foi obtido pelo filtro de Kalman descentralizado com uma rede
neural do tipo Perceptron com trés camadas.

No trabalho de (Jiao, Wang et al., 2008) é proposto o uso de Transformada Wavelet
Estacionaria para filtragem de ruido Gaussiano ndo estacionario por analise multiescala a par-
tir do sinograma. Em cada escala, os coeficientes Wavelet sdo restaurados por uma estimativa
Bayesiana do coeficiente ideal baseado na estimativa local da variancia do ruido. Comparado
a outros métodos como Wiener e limiarizagdo no Dominio Wavelet por Hard e Soft Threshol-

ding, seu desempenho foi superior.

Em (Wang, Lu et al., 2008), 0 método GS-PRWLS utilizado em trabalho anterior
(Wang, Li et al., 2006) € aplicado sobre coeficientes da Transformada Wavelet Diadica de
Mallat-Zhong, considerando que o ruido no sinograma é Gaussiano, dependente de sinal. Os

resultados sao superiores ao método aplicado diretamente no dominio do sinograma.
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Fang e seus colegas (Fang, Zhou et al., 2009) propuseram filtrar um sinograma ruido-
so no dominio Wavelet usando uma estimagdo de MAP que foi derivada da suposicéo de rui-
do Gaussiano. A reconstrucao foi feita por FBP. O método foi comparado com outros de limi-

arizacdo no Dominio Wavelet (Soft e Hard Tresholding), apresentando melhores resultados.

Em (Zhang, Zhang et al., 2010), um método de filtragem do sinograma baseado em
segmentacdo com reconstrucdo FBP foi proposto. O primeiro passo do método consiste na
remocdo de pontos isolados a fim de que ndo prejudique a estatistica de &reas homogéneas do
sinograma, mantendo uma distribuicdo aproximadamente Gaussiana. Para isto foi utilizado
um critério para definir os pontos isolados. Em seguida, uma segmentacdo baseada em corte
em grafos € aplicada. Para cada segmento a média e a variancia sdo determinadas e utilizadas
para a estimagdo MAP do sinograma livre de ruido, com verossimilhanca Gaussiana (do rui-
do) e probabilidade a priori dada por modelo de Campos Aleat6rios Markovianos Gaussianos
(GMRF), aplicando o algoritmo iterativo de Gauss-Seidel (GS). O método foi comparado com

abordagens PWLS propostas anteriormente, apresentando resultados superiores.

Outra dissertacdo de mestrado, também desenvolvida no PPG-CC/UFSCar, foi a de
Eduardo S. Ribeiro (Ribeiro, 2010), sendo propostas extensdes de trés abordagens para a
comparacdo. A primeira abordagem considera novas densidades de probabilidade a priori
para a solucdo MAP, sendo a Gaussiana Inversa, Nagakami e Weibull. Além disso, foi utili-
zado janelamento adaptativo para as estimativas locais e teste de hipdteses para se escolher
para cada projecédo, a densidade mais adequada. A segunda abordagem usa filtros de Wiener
Pontual e FIR (Finite Impulse Response) no Dominio de Ascombe, também com janelamento
adaptativo. Por fim, a terceira abordagem estende o trabalho de (Salina, 2007) ao considerar
para a Limiarizacdo no Dominio Wavelet, as bases Symmlets e Coiflets e também outros mé-
todos para se definir o valor de limiar. O método de reconstrucdo das projecoes filtradas usa-
do foi 0 POCS paralelo.

No artigo (Shtok, Elad et al., 2011), tenta-se recuperar o sinograma livre de ruido ba-
seado em representacdo esparsa e reconstrucdo FBP. Os resultados apresentados mostram

uma melhora de cerca de 5 dB na relagéo sinal-ruido (SNR).

No trabalho de (Hu, Liao et al., 2012a) foi proposto aplicar o filtro bilateral no sino-
grama suavizado por um filtro Gaussiano. O objetivo desta pré-suavizagdo é reduzir a influ-
éncia de ruidos e artefatos néo estacionarios. A reconstrucdo do sinograma filtrado foi reali-

zado por FBP. O método foi comparado ao filtro bilateral, a um filtro contextual, ao filtro
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bilateral mediano, ao filtro bilateral multiresolu¢do, ao um método baseado em Non Local
Means definido em (Chen, Chen et al., 2011), todos aplicados ao sinograma diretamente. Re-
sultados mostraram que o método proposto apresentou melhor supressao de ruidos, artefatos e

preservacdo de bordas do que os outros métodos.

Os mesmos autores do trabalho anterior propuseram em (Hu, Liao et al., 2012b) subs-
tituir a derivada de ordem inteira da difuséo Perona-Malik (PMD) por uma derivada de ordem
fracional (G-L), obtendo-se assim a difusdo Perona-Malik de ordem fracional (FPMD). O
método foi comparado ao filtro da mediana, ao filtro de Wiener, ao filtro Gaussiano e a PMD,
aplicados no dominio do sinograma, obtendo um bom desempenho em termos visuais e de
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).

Por fim, em (Tang e Tang, 2012) propuseram um método PWLS multiescala no domi-
nio da projecdo, levando em consideracdo a taxa de amostragem angular. O método foi deri-
vado da conversdo de uma equacao diferencial parcial de difusdo da imagem para o dominio
da projecdo. Para a filtragem de ruido em cada escala, 0 método considera funcdes objetivo
MRF (PWLS-MRF) ou soft thresholding (PWLS-ST), com estimativa da variancia dos dados
de projecdo ruidosos em cada escala sendo consideradas. Apos, as imagens filtradas séo re-
construidas por FBP. Ainda, um método baseado em operador de diferenca de Gaussianas foi
utilizado para o realce das bordas. Os métodos propostos foram comparados a difusdo aniso-
tropica multiescala no dominio da imagem, sendo que PWLS-MRF apresentou resultado su-

perior, especialmente na preservacdo da nitidez da imagem.

3.2 Revisdo de Técnicas de Filtragem Pds-Reconstrucdo: Dominio da Imagem

Nesta Secdo, apresentaremos métodos que ddo enfoque ao passo de filtragem depois
da reconstrucdo, também independente do método de reconstrucdo utilizado. Vale ressaltar
que néo estdo listados aqui trabalhos que consideram o uso de informacg6es adicionais vindas
de fatias adjacentes (3-D) ou de dual CT (duas imagens sdo adquiridas da mesma cena, o0 que
possibilita utilizar-se de uma mistura delas para reduzir o ruido), como também trabalhos que
adicionavam o ruido para simular imagens de baixa dose de radiacdo. A primeira condicdo é
justificada, pois ndo estamos considerando também nenhuma informacéo adicional. Ja a ulti-

ma condic&o se justifica, pois o ruido na imagem reconstruida ndo tem um modelo bem defi-
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nido como é o caso do Poisson nas projecdes (Giraldo, Kelm et al., 2009; Geraldo e
Mascarenhas, 2011). A seguir, sdo descritos os trabalhos encontrados.

Em (Sauer e Liu, 1991) foi proposto o uso de uma abordagem de minimos quadrados
restrita ndo estacionaria (NCLS) para filtrar imagens reconstruidas por FBP. O NCLS é base-

ado em estimativas de autocorrelacdo local do ruido.

Keselbrener e seus colegas (Keselbrener, Shimoni et al., 1992) propuseram o uso de
alguns filtros ndo lineares para filtrar a imagem de CT produzidas por dois tomdgrafos propri-
etarios. O modelo do ruido nédo foi definido, como também os algoritmos de reconstrucéo ndo
foram citados. Os métodos propostos foram: 1) Suavizacdo baseada em ligacdo de vizinhos
(NLK), 2) Filtro da mediana de K vizinhos mais préximos (KNNM), 3) Filtro da média de K
vizinhos mais proximos (KAV) e 4) Um filtro de média ponderada definido por um kernel. Os
trés primeiros métodos sdo adaptativos para se definir o nimero de elementos considerados na
estimacgdo dos valores livre de ruido. O método NLK calcula a forga de ligagcdo de um cami-
nho de varios pixels vizinhos (passando pelo central) de acordo com o tipo de vizinhanca (4-
ou 8-conectados) e o nimero de pontos do caminho. Esta medida de forca é definida em ter-
mos da maior variacdo dos niveis de cinza do caminho. Quanto maior a variagdo, menor é a
forca de ligacdo. Isto seré utilizado para escolher o nimero k de ligacBes mais fortes que serdo
utilizados na média ponderada. Por sua vez, 0 KNNM e o KAV, selecionam k valores mais
proximos ao do pixel central em uma janela de tamanho w? que entrardo no calculo da medi-
ana ou da média a fim de se definir o valor filtrado, respectivamente. Nos testes realizados, 0

NLK apresentou o melhor resultado.

No trabalho (Escalante-Ramirez e Martens, 1992) foi utilizada uma técnica para repre-
sentacdo de imagens chamada transformacao polinomial (com polinémios ortonormais a uma
funcdo de janela), que no caso de fun¢des de janela Gaussianas, ela consiste na convolucgéo da
imagem com derivadas de Gaussianas. Fisicamente, temos que os pesos (coeficientes) dos
polinbmios obtidos podem ser utilizados para a detec¢do de mudancas na intensidade. Basea-
do nos trabalhos de Canny, que indicam que as bordas sdo bem aproximadas pela derivada de
primeira ordem de uma Gaussiana, eles consideram uma medida de energia de primeira or-
dem para determinar pontos de borda. Entretanto, ruido também é detectado. Para resolver
isto um limiar é determinado para escolher entre borda e ruido. Assim, onde sinal for detecta-
do, os coeficientes serdo mantidos e no restante serdo definidos como zero. Apds, uma trans-

formacdo inversa é executada. Isso fara com que os pontos ruidosos sejam substituidos por
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uma média ponderada da janela naquela regido. Ainda, uma versdo multirresolucédo € obtida,
considerando os coeficientes de ordem zero como a nova imagem de entrada (uma versao
borrada da entrada original) a cada nova resolucdo. Vale ressaltar que eles assumem que o
ruido na imagem reconstruida € Gaussiano, aditivo, estacionario de média zero e que a re-
construcdo foi realizada por FBP com filtro Rampa. Por fim, o método proposto foi testado e
comparado com o filtro de Lee e o filtro da Mediana, apresentando desempenho superior,

especialmente a versdo multirresolucéo.

Em (Rabbani, 2008) foi proposto para a filtragem de imagens de CT abdominais o uso
de um estimador MAP para o coeficiente livre de ruido no dominio de Piramide Steerable,
dado o pixel ruidoso corrompido por ruido Gaussiano, aditivo, branco com média zero. Neste
estimador MAP, a densidade de probabilidade a priori foi definida como sendo de Laplace
local. Os resultados foram comparados com o método de Bayes Least Squared Gaussian Sca-

le Mixture (BLS-GSM) e Filtro de Wiener, sendo superiores a estes métodos.

Ja em (Ke e Zhang, 2010), o filtro de Wiener foi aplicado em imagens decompostas
por Transformada Wavelet 2-D, considerando apenas as duas primeiras escalas. Os resultados
apresentados comparam a imagens filtrada e original em diferentes niveis de radiacéo, onde o
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) melhorou até pouco mais de 2 dB.

Por sua vez, Chen e seus colegas em (Chen, Bao et al., 2010; Chen, Chen et al., 2011)
propuseram o uso do método de média ponderada (Non Local Means), cujos pesos sdo inver-
samente proporcionais a distancia (ou dissimilaridade) entre as areas do pixel atual e de seus
vizinhos. Porém, a vizinhanca considerada esta dentro de uma area grande de busca de vizi-
nhanca. A ideia principal que baseou o uso deste método foi que vizinhangas de pixels do
mesmo tecido devem ser mais similares do que de outros. O método proposto apresentou me-
Ihora visual e em termos quantitativos de ruido e relacdo contraste-ruido nas imagens com
baixa dose de radiacdo. Ainda, vale ressaltar que as imagens foram reconstruidas por FBP e
que uma implementacdo paralela deste método foi realizada e seus resultados discutidos em
(Wu, Zhang et al., 2011).

Em (Michel-Gonzalez, Cho et al., 2011) um novo filtro de difuséo anisotropica consi-
derando a topologia local da imagem em um modelo de difusdo ndo linear foi proposto. Para
definir a topologia local, pardmetros geométricos sdo derivados da distribuicdo de intensida-
des dos pixels locais. Comparado a outros méetodos de difusdo anisotropica, Perona-Malik e
Weickert, o filtro proposto apresentou resultados similares de filtragem e preservacéo de bor-
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das, mas com maior desempenho computacional. Aqui, as imagens foram reconstruidas pelo

algoritmo Feldkamp modificado.

Em (Tao, Brunner et al., 2011) foi proposto filtrar a imagem de diferencas no dominio
Wavelet dado pela decomposicdo Wavelet Nao Diadica. A imagem das diferencas correspon-
de a diferenca entre a imagem original ruidosa e uma filtrada (I,) por um filtro da média 5 x 5
(passa-baixa). Medidas de correlagdo espacial da imagem das diferengas no dominio Wavelet
foram calculadas para determinar se uma dada posicdo é borda ou ndo, sendo que no ultimo
caso os coeficientes serdo descartados. Assim, a imagem final filtrada é dada pela soma de I,
com a imagem obtida pela sintese da componente de bordas. Resultados de filtragem obtidos
sobre imagens reconstruidas por FBP mostram boa reducdo do ruido e boa preservacdo de

resolucéo espacial.

Geraldo e Mascarenhas em (Geraldo e Mascarenhas, 2011), propuseram 0 uso de es-
timacdo MAP para a filtragem do ruido no dominio da imagem. A verossimilhanca tem fun-
cdo de densidade Gaussiana com media zero (ruido considerado). E duas densidades de pro-
babilidade a priori foram usadas: Rayleigh e Log-Normal. Os resultados foram comparados
com o Filtro de Wiener Pontual, sendo que a priori Log-Normal apresentou melhores resulta-
dos, melhorando em mais de 2 dB 0 PSNR na imagem ruidosa.

Os métodos e resultados do paréagrafo anterior sdo apenas uma parcela do que foi feito
na dissertacdo de mestrado de Rafael. J. Geraldo (Geraldo, 2011), também desenvolvida no
DC/UFSCar. Além das densidades de probabilidade a priori Rayleigh e Log-Normal, foram
utilizadas também Beta, Gama, Normal, Nakagami, Weibull, Gaussiana Inversa, Chi-
Quadrado e Exponencial. Para uma filtragem adaptativa por considerar a distribuicdo mais
adequada para filtrar cada segmento, um método de segmentacdo de histograma foi utilizado
para encontrar estes segmentos e o teste do Chi-Quadrado foi realizado para determinar a dis-
tribuicdo que mais ajusta os dados do segmento. Ainda, foi considerado também ruido depen-
dente do sinal. Para isto, foi utilizado o método preliminar de estimacéo de ruido dependente
do sinal proposto nesta tese e apresentado na Se¢édo 6.1.2.1. Os diversos métodos foram apli-
cados a imagens reais reconstruidas por POCS paralelo e seus resultados comparados ao Wie-
ner Pontual, sendo que as versdes MAP apresentaram resultados superiores, especialmente a
versdo adaptativa para os casos de grande variacdo dos coeficientes de atenuacéo linear, MAP
2D com as densidade Beta e Weibull para imagens com grande variacdo na resolucao espacial

e MAP 2D com densidades Log-Normal e Weibull para imagens homogéneas. Entretanto, o
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resultado mais interessante foi que a suposi¢do de ruido dependente do sinal e 0 consequente
uso do método proposto de estimacdo das variancias locais do ruido aumentou consideravel-

mente o desempenho dos métodos.

No trabalho (Li, Yu et al., 2012), foi proposto usar 0 método Non Local Means (N-
LM) adaptando ao nivel de ruido local, considerando o parametro h que controla a quantidade
de suavizacdo do método NLM proporcional ao desvio padrdo do ruido. A principal contribu-
icdo estd na estimacdo do mapa do ruido que é feita pelo seguinte processo: obtencdo dos da-
dos de sinograma pela transformada de Radon, seguido de estimativa da variancia do ruido no
sinograma (considerando o ruido Poisson e outros efeitos fisicos) e aplicacdo da férmula ana-
litica propagando o mapa do ruido pelo algoritmo de reconstrucdo (aqui, considerou-se o
FBP). Resultados mostram que incorporando o nivel de ruido local, o desempenho de filtra-
gem é superior se comparado ao NLM com valores fixos de h.

Em (Chen, Yang et al., 2012) foi proposto um algoritmo de dois passos. No primeiro
passo, para suprimir especialmente artefatos streak (relacionado a altas densidades), difuséo
ndo linear 1-D direcional em dominio Wavelet estacionario foi aplicado. O segundo passo,
consiste de aplicar o método de Non Local Means com vizinhanga de grande escala na ima-
gem obtida no passo anterior. Comparado a um filtro de difus&o anisotropico hibrido (HDCS)
e ao Non Local Means, o0 método proposto apresenta melhor preservacdo de estrutura e de

reducdo de ruido e artefatos.

Ainda, podemos destacar dois sistemas comerciais iterativos de reconstrucao baseados
em um problema de otimizacdo segundo um framework Bayesiano (Thibault, Sauer et al.,
2007): Adaptive Statistical Iterative Reconstruction (ASIR) (Hara, Paden et al., 2009; Silva,
Lawder et al., 2010; Van De Casteele, Parizel et al., 2012) e Iterative Reconstruction in Ima-
ge Space (IRIS) (Tipnis, Ramachandra et al., 2010; Bittencourt, Schmidt et al., 2011; Hu,
Ding et al., 2011; Hur, Lee et al., 2012). Eles executam poés-filtragem, modelando o problema
como uma funcéo objetivo, sendo que a verossimilhanca, que representa a formacdo da ima-
gem, utiliza uma matriz de reprojecéo (relacionando assim os dados do sinograma a imagem
estimada) e assim, simula o processo de CT a partir da imagem estimada atual. A estimativa
inicial é dada por Retroprojecéo Filtrada das projec6es ruidosas originais. Assim, desvios das
projecdes calculadas e medidas podem ser utilizados para determinar no dominio da imagem
um mapa da corregdo a ser feita, obtendo assim a nova estimativa da imagem livre de ruido.

Este processo é repetido iterativamente, reduzindo o ruido a cada passo. Vale ressaltar ainda
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que estes algoritmos consideram um termo de regularizacéo a priori que penaliza estatisticas
pobres e preserva os dados. Aplicacdes destes métodos nas mais diferentes modalidades de
CT apontam uma reducéo de até 70% da dose de radiacdo, mantendo qualidade. Isto mostra a

importancia préatica do problema de filtragem de ruido em CT.

Por fim, houveram alguns trabalhos que aplicaram uma filtragem no dominio da ima-
gem, porém consideraram informaces vindas do sinograma (Borsdorf, Kappler et al., 2008;
Borsdorf, Kappler et al., 2009) ou aplicaram filtragem dupla (antes e depois da reconstrucéo)
(Laia, Levada et al., 2008; Ma, Huang et al., 2011).

3.3 Discusséo e Consideragdes Finais

Em geral, encontra-se que a maioria dos trabalhos de filtragem em CT sdo realizados
no dominio do sinograma. Como ja levantado na secdo anterior, isto se justifica pela existén-
cia de um modelo bem definido nas proje¢es como é o caso do Poisson, 0 que ndo ocorre no
dominio da imagem reconstruida (Giraldo, Kelm et al., 2009; Geraldo e Mascarenhas, 2011).
Nota-se inclusive que a filtragem em CT no dominio da imagem é mais recente, tendo atraido
maior atencdo dos pesquisadores nos ultimos trés anos. E ainda mais, dos trabalhos encontra-
dos de pos-filtragem, em alguns ndo ha citacdo ou formulacdo do modelo do ruido no dominio

da imagem. E quando ha uma formulacao, ela ndo considera o ruido dependente do sinal.

Além disso, a informacdo contextual dos pixels foi geralmente ignorada. Com estas
motivacgdes para 0 método, neste trabalho foi proposto o uso de filtragem contextual no domi-
nio da imagem com abordagem de Campos Aleatérios Markovianos e modelagem do ruido
como Gaussiano, dependente do sinal (definido a partir de experimentos e justificativas teori-
cas como o Teorema Central do Limite). Esta abordagem sera vista em maiores detalhes, es-

pecialmente nos Capitulos 4, 5 e 6, a seguir.



71

4 ABORDAGEM MAP-MRF

Muitas aplicacdes na area de Processamento de Imagens consistem de problemas in-
versos mal condicionados, como € o caso de restauracao, reconstrucdo e filtragem de imagens.
Matematicamente, um problema ¢é dito mal condicionado no sentido de Hadamard se a sua
solucdo ndo satisfaz alguma das seguintes condicdes: 1) ela é Unica, 2) ela existe ou 3) ela
depende continuamente dos dados (Bertero e Boccacci, 1998; Li, 2009).

Por exemplo, se considerarmos apenas 0s dados iniciais de um sinograma em CT, sem
nenhuma outra informacéo sobre a fisica embutida no processo de aquisi¢ao, podemos ter um
espaco de solucBes muito grande para o corpo imageado (imagem reconstruida) que geraram
este sinograma, especialmente devido ao ruido aleatorio. Assim, se considerarmos informa-
¢Oes adicionais a priori, como o tipo de ruido gerado ou alguma outra informacdo conhecida
sobre 0 processo fisico envolvido na aquisicdo, pode-se reduzir ou limitar o espaco de solu-
¢des para um subconjunto seu. Isto pode implicar em tornar o problema bem condicionado
(Bertero e Boccacci, 1998; Won e Gray, 2004; Li, 2009).

Um modo bastante robusto, formal e elegante de se incorporar restri¢cdes a solucdo do
problema é pelo uso da Estimagdo Bayesiana. Uma restricdo importante é a suavidade, que
pode ser definida pelo uso de probabilidades a priori, considerando o contexto espacial dos
pixels (vizinhanca de um dado pixel) (Li, 2009; Levada, 2010), que podem ser modeladas por

meio de Campos Aleatorios Markovianos (MRF).

Em filtragem, por exemplo, temos que pixels pertencentes a areas homogéneas devem
ter o mesmo nivel ou proximos. Desta forma, o uso de filtragem contextual é bastante ade-

quado para a reducdo de ruido.

Além disso, em geral, para obter a solu¢do Bayesiana, métodos de otimizacao séo uti-
lizados. Portanto, abordaremos no restante deste capitulo os principios de Campos Aleatérios
Markovianos (Sec¢do 4.1), modelos MRF a priori (Secdo 4.2), métodos para estimagdo dos
pardmetros destes modelos (Secdo 4.3), os principios de estimacdo Bayesiana (Secdo 4.4), 0s
algoritmos de otimizacdo combinatoria (Secdo 4.5) e, completando, algumas consideracoes
finais (Secéo 4.6).
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4.1 Campos Aleatérios Markovianos (MRF)

A base teorica para trabalhos sobre Campos Aleatérios Markovianos (Markov Random
Fields) em Processamento de Imagens surgiram, principalmente, a partir da década de 1970
com os trabalhos (Hammersley e Clifford, 1971) e (Besag, 1974), sendo que este primeiro ndo
foi publicado. Nestes trabalhos, a principal contribuicao foi o estabelecimento de equivaléncia
entre MRF e GRF (Gibbs Random Fields) em estruturas de reticulados (lattices) 2-D, que
pode corresponder a uma imagem, por exemplo. Esta teoria possui forte embasamento na me-

canica estatistica, em sistemas de interagdo de particulas.

A partir destes trabalhos, na década seguinte, comegaram a surgir trabalhos mostrando
a aplicacdo de MRFs e GRFs no Processamento de Imagens, especialmente na area de anélise
de imagens (basicamente em segmentacéo e restauracdo de imagens) como os famosos traba-
Ihos dos irmdos Geman (Geman e Geman, 1984) e de Julian Besag (Besag, 1986). Apds isto,
diversas propostas tém sido apresentadas com importantes avangos, sendo uma area muito

ativa atualmente.

Para definirmos o que é um MRF, antes precisamos entender os conceitos de Campo

Aleatdrio e Vizinhanca, inclusive com uma notacao formalizada.

Assim, um Campo Aleatério consiste em um conjunto de varidveis aleatérias X =
{Xs}, onde X, é uma variavel aleatéria de indice s de um total de M varidveis aleatorias. Além
disso, temos que uma realizagdo x, de X assume valores dentro de um alfabeto Ay, tal que o
campo pode ser caracterizado por uma distribuicdo de probabilidade conjunta Py. Ainda, po-
demos definir o Produto Cartesiano Ay = [[sem Ax,, COMO 0 conjunto das possiveis realiza-

cOes de X, ou seja, qualquer realizacdo x de X estara contida em Ay.

Deste modo, temos que uma imagem pode ser modelada por um Campo Aleatdrio
X ={Xs|s €N}, onde 2 ={(i,j))|[0<i<N;—1,0<j<N,— 1} é o conjunto de indices
de locais (site) em um reticulado 2-D inteiro retangular de N; X N, pontos ou pixels. Em ge-

ral, em imagens assumimos que o alfabeto Ay_= {0,1, ..., 255} € discreto, representando 256

tons de cinza, para qualquer s € 0.

Dado um Campo Aleatorio, podemos definir um sistema de vizinhanga sobre ele. Um
sistema de vizinhanga n com relacdo a um local s pode ser definido como um subconjunto de

0 como n = {ng|s € 2} e ny, € N, onde cada local ng serd denominado um vizinho de s, des-
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de que satisfaca as seguintes condicdes: 1) s ndo pertence ao conjunto dos seus vizinhos
(s € ns) e 2) se s é vizinho de t, entdo t € um de seus vizinhos (reciprocidade), ou seja,
s €n; — t € ns. Além disso, um sistema de vizinhanga apresenta as seguintes propriedades:

1) simetria circular e 2) mesma estrutura para todo s € £2, exceto nas bordas.

Com base nesta ideia, em geral, na solucdo dos problemas, uma ordem pode ser dada
pelo nimero de vizinhos que atendem as propriedades e condi¢cdes para ser um sistema de
vizinhanca. Desta maneira, temos que a primeira ordem corresponde a quatro vizinhos, a se-
gunda ordem a oito vizinhos, a terceira ordem a doze vizinhos, e assim por diante. As primei-
ras trés ordens sdo ilustradas na Figura 4.1, ja que sdo as mais utilizadas. A escolha da ordem
a ser utilizada é importante, pois interfere na forca da suavizacdo da solucdo, como também

no custo computacional.

(a) (b) (©)

Figura 4.1. Ordem de Sistemas de Vizinhanca: a) primeira ordem (4 vizinhos), b) segunda ordem (8 vizinhos) e
c) terceira ordem (12 vizinhos). Adaptado de (Won e Gray, 2004).

Considerando os conceitos de campo aleatorio e sistema de vizinhanca apresentados
anteriormente, podemos especificar o conceito de Campos Aleatorios Markovianos e Campos
Aleatorios de Gibbs.

Um Campo Aleatorio X sobre 2 e um sistema de vizinhanca n é dito Markoviano se
ele satisfaz duas condi¢bes: 1) Markovianidade: P(X; = x¢|X; = x;,Vt EQ,t #5) =
P(Xs = x4|X: = x¢,Vt € 1) para Vs € 0 e 2) Positividade: P(x) > 0 para Vx € Ay. Marko-
vianidade nos diz que a probabilidade condicional de uma variavel aleatoria X € X dado to-

das as outras variaveis aleatorias em X depende apenas dos seus vizinhos. Ja a positividade
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nos diz que toda realizacdo de X tera probabilidade conjunta maior que zero. Assim, podemos
dizer que X é determinado apenas por suas probabilidades condicionais locais (Won e Gray,
2004; Li, 2009).

Antes de conceituarmos um Campo Aleatério de Gibbs, primeiramente, necessitamos
entender o conceito de um clique. Na Teoria de Grafos, um clique ¢ consiste em um subgrafo
completo de um grafo G, ou seja, todos os veértices (pixels de uma imagem) de ¢ terdo uma
aresta a cada outro. Assim, para cada sistema de vizinhanga teremos um conjunto C de cli-
ques. Além disso, a cada clique ¢ podemos ter associado um potencial de clique V.(x), que
corresponde a uma funcdo das variaveis aleatorias do campo. A Figura 4.2 ilustra os cliques

definidos para um sistema de vizinhanga de segunda ordem.

Figura 4.2. Cliques para um sistema de vizinhanca de segunda ordem. Baseada em (Won e Gray, 2004).

Portanto, temos que um dado Campo Aleatorio X sobre 2, um sistema de vizinhanc¢a n
e seu conjunto de cliques C € dito de Gibbs se sua distribui¢do conjunta € definida por uma
distribuicdo de Gibbs (Won e Gray, 2004; Li, 2009)

1
P(x) — Ee_u(x)’ (4.1)

onde Z é denominada funcédo de parti¢do, caracterizando uma constante de normalizacdo, da-
da pelo somatorio de e~Y™ para todas as possiveis realizacdes x € Ay. Como o niimero de

realizacOes pode ser gigantesco, avaliar Z torna-se intratavel.

Por sua vez, U(x) é chamada funcdo de energia e pode ser definida por meio de potenciais

V.(x) dos cliques ¢ € C, ficando como
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UG = ) V(). (42)

cec
Assim, temos que o conhecimento a priori, tal como restricdes de suavidade podem ser defi-
nidas através dos cliques e seus potenciais (Won e Gray, 2004). Por exemplo, um potencial

minimo poderia ser definido se os pixels naquele clique tivessem o mesmo nivel de cinza.

Por fim, o resultado mais importante para as aplicacdes é fornecido pelo Teorema de
Hammerley-Clifford. Ele estabelece uma equivaléncia entre MRF (local) e GRF (global), ao
provar que um Campo Aleatorio X sobre 2, um sistema de vizinhanca n e seu conjunto de
cliques C € um MRF se e somente se a sua probabilidade conjunta P(x) segue uma distribui-
cdo de Gibbs, ou seja, podemos obter distribuigdo conjunta das probabilidades condicionais
locais (e o contrario), implicando que esta Ultima pode ser dada em termos de potenciais de
cligue (Won e Gray, 2004). Para isto existem modelos de Campos Aleat6rios Markovianos,

sendo alguns deles apresentados na proxima Secao.

4.2 Modelos de Campos Aleatorios Markovianos

Diversos modelos Markovianos que consideram a informacéo contextual foram pro-
postos na literatura. Estes modelos sdo adequados, principalmente, para representar o conhe-
cimento a priori por meio de distribuicdes de probabilidade. Os modelos apresentados sé con-
sideram a interacdo por pares, ou seja, entre o pixel central e cada um de seus vizinhos. A
ideia de se considerar estes modelos consiste em definir restricdes de suavidade (maiores de-
talhes na Secdo 4.4), especialmente, devido a termos uma correlacdo alta entre pixels de uma

regido homogénea (Levada, 2010).

Um dos modelos mais utilizados é chamado de modelo de Potts (ou Potts-Strauss)
(Geman e Geman, 1984). Este € um modelo Markoviano discreto, ou seja, o alfabeto Ay_€
um valor inteiro. Este modelo pode ser definido através das probabilidades condicionais locais

como

exp{BUs(m)}
I exp{BU; (DY

p(xs = m|{x, t €ng},p) = (4.3)

onde m representa um valor de pixel entre M possiveis (para 0 nosso caso de filtragem

M=256), U;(m) representa uma funcéo de energia, que neste modelo é o numero de vizinhos
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que possuem o0 mesmo valor m e f € um parametro que representa o peso dado a funcédo de
energia e que deverd ser estimado, sendo que neste trabalho isto sera realizado por meio de
estimacdo de Maxima Pseudo-Verossimilhanca (Besag, 1975) (ver a proxima Secdo).

Uma extensdo do modelo de Potts, que considera uma contribui¢do continua dos pi-
xels vizinhos é o modelo Generalized Isotropic Multi-Level Logistic (GIMLL), modificando

apenas a definicdo da funcdo de energia Us(m) para

UGy = ) [1 = 2el-tnx)] (4.4)

Xt, te"]s
Se observarmos esta funcdo de energia, vemos que a contribuicdo é dada por uma
norma L2. Assim, podemos definir outra versdo do GIMLL, considerando uma norma L1, que

denominaremos de GIMLL-L1, ficando como

Us(m) = [1 - 2eCim—xeby, 45
Xtrztens ( )
Por fim, outro modelo muito utilizado é 0 MRF Gaussiano (GMRF), também chamado

de modelo auto-normal, cujas probabilidades condicionais locais sdo dadas por (Li, 2009)

p(xs = ml{x,,t € ns}'ﬁuus'o-sz)
L[m—us-Bth, tens(xt_#s)]z (46)

=— ¢ 20¢

V2no?
onde y, e o% correspondem a média e variancia locais estimados em uma janela ao redor de s.

Para se estimar o parametro f no GMRF, existe uma férmula fechada para o estimador

de Méaxima Pseudo-Verossimilhanca, que é definida por

A5 _ Zs[(xs - ,Ll) th, tens(xt - ﬂ)]
BupL = 2
Zs[th, ter)s(xt - .u)]

4.7)

Onde u € a média global do campo.

Vale ressaltar que ndo ha expressdo fechada para o estimador de Maxima Pseudo-
Verossimilhanga para o parametro f nos modelos de Potts e GIMLL. Ele serd estimado nu-

mericamente, pelo processo definido na proxima secao.
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4.3 Estimacdo de Parametros por Maxima Pseudo-Verossimilhanca para Potts, GIMLL
e GIMLL-L1

Os modelos Potts, GIMLL e GIMLL-L1 definidos na Sec¢do anterior, possuem um pa-
rametro que precisa ser estimado: . Existem diversos métodos para estimar este parametro,
sendo que talvez a escolha inicial fosse 0 método da Méxima Verossimilhanga para a distribu-
icdo de Gibbs. Porém, como observado anteriormente, a funcéo de particdo € intratavel (Won

e Gray, 2004) ¢ isto “inviabiliza a defini¢ao da fung¢do de verossimilhanga” (Levada, 2010).

Desta forma, uma boa alternativa € o uso do método de estimacdo da Maxima Pseudo-
Verossimilhanga (MPV) sobre as funcbes de densidade de probabilidade locais, que para os
modelos de Potss, GIMLL e GIMLL-L1 é dada por (Martins, Levada et al., 2009; Levada,
2010)

9 _ N2V Usexp{BU,(DY]
aﬂlogPL<ﬂ)—;2Us(ms) Zn Srep. 0] |~ 4.8)

onde U,(m) é funcdo de energia do modelo e M é o numero de valores de pixel possiveis.

No caso do modelo de Potts hd uma simplificagdo para a estimativa MPV implemen-
tada na tese de doutorado de Alexandre L. M. Levada (Levada, 2010), que para o caso de sis-
temas de vizinhanca de segunda ordem ¢ dada por

gesh 7¢7B+eP

e8BimM-1"1  e7ByeBim—2 2

%logPL(,B) = Xsea Us(ms) —

6e%P +2¢28 6e%B+2¢P 5e58 +3e3B
e6B+e2Bim—2 3 e6Bi2eB+M-3 % e5Bie3BiM-—2

5

5e58 +2¢2P 1P 5e58 +3¢3P geth
eSBie2BreP+mM—3 ©  e5B+3e3BiM-4 | 2e4BiM-2  ©
4e*B13¢3B 108 4e*B 14028 4e*B 120281208

e*Bre3BieBim—3" 2  e4Bi2e2Bim—-3 10  o4Bye2Bi2eBim—a 11

4e*B14eB 6e3B 12028 6e3P2eP
e4Brae2BiM—5 12 203Bye2Bym—3 13 2e3B12eB+M-4

14

3e3B+4e2B 1B 3e3P+202P+3eP 3e3B+5¢P
e3B12e2BreBiM—a 15 e3B1e2Bi3eBiM-5 10 e3Bi5eBiM—6

17

ge2P 6e2B 1208 4e2B14¢B
4e2BiM—4 18 302BipeBiM-5 12  202BtaeBim—6 20
202B y6eB geh
- 21 Kz =0, (4.9)

e?ByeePym—7 " 8eP+m-s
onde U;(m) € a funcdo de energia do modelo de Potts, M é o nimero de valores de pixel pos-

siveis e para cada termo teremos uma fragdo correspondendo ao peso do nimero de ocorrén-
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cias K; de um determinado padrdo de realizacdo espacial no campo. E importante destacar que
esta equacdo e valida para um namero arbitrario de valores de pixel possiveis M, porém o

custo computacional da estimacao esté diretamente relacionado ao seu valor (Levada, 2010).

Vale ressaltar ainda que a solugcdo MPV para ambos os modelos é determinada nume-
ricamente. Em (Levada, 2010) e (Martins, Levada et al., 2009) isto foi realizado pelo algorit-
mo de Brent (Brent, 1973). Além disso, neste trabalho se utilizaram somente sistemas de vizi-
nhanca de segunda ordem para 0s modelos propostos acima. Desta forma, com a estimacao do
parametro para 8, os modelos Markovianos estdo completamente especificados, bastando para
isso serem incluidos em algum método que os considere. Aqui, isto sera feito via Estimacao

Bayesiana.

4.4 Estimacéo Bayesiana

A teoria de estimacdo Bayesiana estabelece que a estimativa X = X(y) a ser escolhida
é aquela que minimiza o risco de Bayes ou valor esperado de uma funcdo de custo
E[c(X,2(Y))], onde C(x,%) = 0 é o custo de se estimar pelo valor £ a partir do valor obser-
vado y, quando x é o valor verdadeiro. Dentre as fun¢des de custo mais utilizadas, podemos
citar a funcdo de custo quadratico (Figura 4.3a), a funcdo de custo uniforme (Figura 4.3b), a
funcdo de custo de valor absoluto do erro e a distancia de Hamming, onde € = x — X é 0 erro

de estimac&o.

A funcdo de custo quadratico tem por caracteristica penalizar fortemente erros grandes
e pode ser definida como C(x,%) = (x — £)2. Deste modo, temos que minimizar o risco de
Bayes corresponde a minimizar o Erro Médio Quadratico pelo valor esperado condicional a
posteriori E[x|y], definindo o estimador Minimo Erro Médio Quadratico (MMSE) (Kay,
1993; Won e Gray, 2004).

Por sua vez, a fungdo de custo absoluto do erro, definida como C(x, %) = |x — x|,

pondera menos os erros grandes e leva ao estimador de Mediana a Posteriori (Kay, 1993).
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Figura 4.3. Exemplos de func¢des de custo: a) quadratica e b) uniforme. Baseada em (Kay, 1993).

Ja a funcdo de custo uniforme tem a caracteristica principal de penalizar os erros i-
gualmente (C(x,x) = 1). Um erro de estimag¢do ¢ realmente considerado “erro”, quando
le] = 7, sendo T > 0. Assim, sdo considerados “acertos” (C(x,X) = 0) pequenos erros de
estimacdo |e| < 7. Ela pode ser representada pela equacdo (Won e Gray, 2004)

1, sex #Xx

cwd=1-olx-21={y F¥TT

(4.10)

Por fim, a distancia de Hamming define uma funcédo de custo que equivale proporcio-
nalmente ao numero de erros, sendo definida como (Won e Gray, 2004)

Ceu®) = ) [1=8lx— %] (411)
SEN
onde 2 ={(i,j))]0 <i<N; —1,0 <j <N, — 1} é o conjunto de indices de uma imagem de

tamanho N; X N, pixels.

A partir disto, podemos definir as estimativas 6timas de Bayes considerando estas fun-
cOes de custo, especialmente uniforme e distancia de Hamming. Como mencionado anterior-
mente, a estimativa de Bayes ¢é definida pela minimizagdo do valor esperado da funcdo de

custo, podendo ser simplificado como (Won e Gray, 2004; Levada, 2010)
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E[c(x,2)] = ) > C(x2(0))PGx,y)
Xy
= (6 20))PEPG)
x y

= Z E[c(X,2)IY = y]P),
4 (4.12)

onde X = {xs|s € N} e Y = {y,|s € 2} sdo a imagem verdadeira e a observada, respectiva-
mente. Assim, como P(y) néo é funcédo de x, temos que a estimativa 6tima de Bayes X, sera a

funcdo que minimiza o valor esperado condicional do custo E[C(X,2(Y))|Y = y], para qual-

quer y.

Com isso, o0 estimador 6timo para a funcdo de custo quadratico é obtido da seguinte

forma (Kay, 1993), em termos discretos

0
0%(y)

> c(x2m)PGIy) =0
2> [(x = 20)PGI] = 0

? P = ) xP(x|y).
’“”2 (ely) = ) xP(1y) s

X

Como ), P(x]y) = 1, temos que

X(y) = Z xP(x]y). (4.14)

X

Assim, lembrando que )., xP(x|y) = E[x]|y], temos que minimizar o risco de Bayes para a
funcdo de custo quadrético equivale a obter o valor esperado a posteriori. Podemos resumir

este processo, como
Xumse = Elx|y]. (4.15)

Por sua vez, o estimador o0timo para a fungdo de custo uniforme é definido por (Won e
Gray, 2004)
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E[c(X,zM)lY =y] = Z C(x,2(»))P(x]y)

X

— Z[u — 8[x — RODP(x[)]

=1-PEOIY =y). (4.16)

Deste modo, minimizar o risco de Bayes para a funcdo de custo uniforme equivale a encontrar
0 X(y) que maximiza a probabilidade a posteriori P(x(y)|Y = y). Devido a isto, temos a
conhecida estimacdo MAP (Maximum a Posteriori), sendo considerada muito conservadora
(Marroquin, Mitter et al., 1987). Ainda, de acordo com o Teorema de Bayes, temos que ma-
ximizar P(x|y) equivale a maximizar P (y|x)P(x), onde P(y|x) representa o processo de formagéao
da imagem e P(x) conhecimento a priori sobre x. Podemos resumir todo este processo para 0 MAP

como a equacéo (Levada, 2010)

Xyap = argmax P(x|y)
X

= arg mfo(y|x)P(x) =arg my?x[logP(y|x) + log P(x)]. (4.17)

Para a funcdo de custo dada pela distancia de Hamming, o estimador étimo é dado por
(Won e Gray, 2004)

E[c(X, )Y =y] = Z C(x,2())P(x]y)

P

_ Z 2[(1 — 8[xs — P (x[y)]

X SEN

= Ny, =y Z 8lxs - fs]P(xw)]

SEN

=Nty = D7 ol - fs]P<x|y>]

SEN | xs— Xg

= N1 N, _z Zp(xs = fs'xs—|3/)"

SEN | Xs—

(4.18)

onde x,_ = {x; | t € 2, t # s} consiste no conjunto de todos os pixels da imagem, exceto o

pixel atual x; e Y, P(xs = %, x,_|y) € a probabilidade a posteriori marginal de P(x|y)
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para x;_ com x, = Xs. Ou seja, para esta funcéo de custo, minimizar o Risco de Bayes equi-
vale a maximizar as probabilidades a posteriori marginais para todo pixel da imagem. Devido
a isto, este estimador é denominado Maximizer of the Posterior Marginal (MPM), cujo pro-

cesso pode ser resumido pela igualdade (Won e Gray, 2004)

x(y) = argmfax Zp(xs = Zo, Xs-|y)| = argn}caxP(x5|y),

Xg—

Vs € . (4.19)

Como para se computar as probabilidades a posteriori marginais exige um somatorio
sobre praticamente todos os pixels para se determinar cada estimativa X;(y), 0 custo compu-
tacional deste método é enorme. Assim, uma abordagem é resolver este problema usando o
processo de amostragem de Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Deste modo, na proxima
secdo veremos o0s algoritmos de otimizacdo para se encontrar a solugdo para esses estimado-

res.

4.5 Algoritmos de Otimizagdo Combinatoria

Na comunidade cientifica de analise de imagens estatistica € conhecido que existe um
método chamado de Simulated Annealing (Li, 2009) que pode obter a solu¢cdo minima global
para a estimacdo MAP. Porém, este método é extremamente lento. Assim, existem alguns
outros algoritmos iterativos subdtimos (atingem um minimo local) para a Estimacdo Bayesia-
na, sendo abordado aqui, o Iterated Conditional Modes (ICM), Game Strategy Approach
(GSA) e Maximizer of Posterior Marginals (MPM).

4.5.1 Iterated Conditional Modes (ICM)

O algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM) foi proposto por (Besag, 1986) e tem
como principal caracteristica ser deterministico. A ideia central aqui € estimar a solucdo MAP
de X localmente, ou seja, para cada pixel individualmente X,. Para isso, a cada iteracdo esco-
Ihe-se (Won e Gray, 2004)

xi = arg max P(xg|xs—,v), (4.20)
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onde x, € a estimativa livre de ruido corrente do pixel atual, x;_ sdo todos os outros pixels da
estimativa corrente imagem livre de ruido e y € o valor observado (pixel ruidoso). Com base
nisso e observando que P(x|y) = P(xg|xs—,y)P(xs_]y), temos que, a0 maximizar a probabi-
lidade a posteriori localmente estamos maximizando também o critério MAP P(x|y), sendo
dependente da inicializacdo. Em geral, esta inicializacdo é dada pela estimativa de Maxima
Verossimilhanga %, = arg max, P (Y; = ys|Xs = x,) para todo pixel s na imagem. Este €
considerado um método muito rapido, especialmente se comparado ao Simulated Annealing,
convergindo em poucas iteragdes (menos de 10, geralmente). O Algoritmo 4.1 representa o

ICM para a filtragem.

Vale ressaltar que na etapa (1), esta inicializacdo pode ser feita também por algum mé-
todo de suavizagdo como o filtro da média ou outra pré-filtragem. Por fim, temos também que
podemos considerar como condicdo de parada (etapa (3)) alem do nimero de iteracdes outra
como um ndmero minimo de pixels alterados de uma iteracdo para outra a ser atingido (o que

vier primeiro).

Algoritmo 4.1. Pseudocodigo do método Iterated Conditional Modes (ICM) para filtragem contextual. Baseado
em (Dubes e Jain, 1993; Levada, 2010).

Entradas: Uma imagem ruidosa Y com M = N; X N, pixels
O numero méximo de iteraces N;ter
O modelo Markoviano a priori Py

A fungdo de densidade de probabilidade da verossimilhanga Py x

Saida: Uma estimativa MAP da imagem livre de ruido X

1) Inicializar a estimativa corrente X que maximiza para cada pixel X, a verossimilhanca
P(Ys = ys|Xs = x5)

2 n=0

3 Enquanto n < Nier

(@) Estimar o pardmetro 8 dos modelos por MPV

5) Para todo pixel s = 1,..., M fazer

(6) Atualizar X; com o valor de x; que maximiza (com base em Py|x e Py)

P(Xs = xg|x5-,y) < P(Y5 = y5|Xs = xs)P (X5 = x5|Xs = x5_)
@) Fim-Para
(8) Fim-Enquanto
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4.5.2 Game Strategy Approach (GSA)

O algoritmo Game Strategy Approach (GSA) foi proposto por (Yu e Berthod, 1995)
fazendo uma analogia com a teoria de jogos ndo cooperativos de n-jogadores, também com a
finalidade de se encontrar uma estimativa MAP de forma ndo deterministica, ou seja, neste

caso depende menos da inicializacdo (ou estimativa inicial) do que o ICM.

Seja um jogo (reticulado/imagem) de n-jogadores (pixels), cujo conjunto de jogadores
pode ser definido por I = {1, 2, ...,n}. Cada jogador i possui um conjunto S; de estratégias
puras (valores de pixel possiveis). Neste tipo de jogo, cada jogador deve selecionar uma estra-
tégia s; € S;, definindo uma jogada (realizagdo do campo) s = (sy, ..., ), sendo que cada
jogador atinge um ganho (funcdo de energia) H;(s). Além disso, € suposto que cada jogador
conhece todas as possiveis estratégias e 0 ganho sobre cada jogada (Yu e Berthod, 1995). As-
sim, pode-se definir uma estratégia mista (funcdes de densidade condicionais locais) como
uma distribuicdo de probabilidade sobre o conjunto de estratégias puras, tal que neste caso o
ganho H;(s) de um jogador é definido somente em funcdo da sua propria estratégia e a de

seus vizinhos (Levada, 2010).

Neste tipo de jogo, cada jogador deve procurar maximizar o seu ganho unilateralmente
com base nas suas préprias estratégias como definido em (Yu e Berthod, 1995)

H;(s*) = Erilgg)ing-(s*Hsi), Viel, (4.21)

onde s*||s; representa a jogada obtida substituindo s; por s;. Sendo que a solugéo para este
jogo, que sempre existe, é dada quando nenhum jogador consegue elevar o seu ganho unilate-
ralmente, atingindo um ponto de equilibrio, que corresponde ao equilibrio de Nash (Nash,
1950), denotado aqui por s* = (s7, ..., %) (Yu e Berthod, 1995).

Assim, temos que os pontos de maximo (MAP) correspondem ao equilibrio de Nash. E a cada
iteracdo do GSA, temos que a solucgdo se aproxima do equilibrio de Nash, tal como mostram dois teo-

remas apresentados em (Yu e Berthod, 1995).

O Algoritmo 4.2 representa 0 GSA para a filtragem. Este algoritmo difere do ICM, por
ser ndo deterministico. Seu processo basico consiste em, partindo de uma inicializacdo, cada
jogador define uma nova estratégia que maximize o seu ganho. Se o seu ganho for menor do
gue o ganho da jogada anterior, ele continua com a mesma estratégia, caso contrario, ele de-

verd aceita-la com probabilidade a« ou manter a anterior com probabilidade 1 — «, sendo
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a = (0,1). Isto é feito até que o Equilibrio de Nash ou o nimero de iteracdes seja atingido. Se

a = 1 (ou seja, sempre aceita), pode equivaler ao ICM.

Algoritmo 4.2. Pseudocédigo do método Game Strategy Approach (GSA) para filtragem contextual. Baseado

em (Berthod, Kato et al., 1996; Levada, 2010).

Entradas: Uma imagem ruidosa Y com M = N; X N, pixels
O nGmero maximo de iteracdes N;ser
A probabilidade de aceitacdo de novas estratégias (valores para o pixel) a
O modelo Markoviano a priori Py
A funcdo de densidade de probabilidade da verossimilhanga Py x
Saida: Uma estimativa MAP da imagem livre de ruido X
(1)  Inicializar a estimativa inicial da imagem livre de ruido £(® = (fio), - 9?,5?))
2 n=20
3) Enquanto n < Nier
(G))] Estimar o pardmetro 8 dos modelos por MPV
(5) Para todo pixel (jogador) i = 1,..., M fazer
(6) Escolher um valor de pixel (estratégia) diferente do atual %; # J?i(") , que maxi-
mize o ganho deste jogador localmente (com base em Py x € Py)
Hy (2 11%7) = max, [H; (2112,
) Se H; (p?i(n)na?{ ) < H; ()?L-(n)) Entéo mantém a estratégia 2" = 2
(8) Senéo
9) Aceitar a nova estratégia £; com probabilidade «, ou seja,
(10) 2™ = 2! com probabilidade a ou,
(11) 2™ = 2™ com probabilidade 1 — a.
(12) Fim-Se
(13) g+ = (;ef‘“), ...,2,3‘“))
(14) Se £(*+1 & o Equilibrio de Nash Entao pare
(15) Senédo
(16) n=n+1
a7 Fim-Se
(18) Fim-Para

(19) Fim-Enquanto
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4.5.3 Maximizer of Posterior Marginals (MPM)

O algoritmo Maximizer of Posterior Marginals (MPM), ao contrario dos dois anterio-
res ndo segue uma estimativa MAP, mas uma estimativa de mesmo nome (definida na Se¢éo
4.5), derivada da Estimacdo Bayesiana considerando a fungéo de custo dada por distancia de

Hamming.

A obtencdo das probabilidades marginais, geralmente € feita via simulacdo de cadeias
de Markov sobre um conjunto de G estados, representando todas as realizagdes possiveis de
um campo aleatdrio, tal como métodos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Esta forma
de amostrar as probabilidades marginais para o MPM foi proposta em (Marroquin, Mitter et
al., 1987).

O resultado mais importante para o algoritmo MPM, dado pelos métodos MCMC, o-
corre quando uma cadeia de Markov atinge o seu estado de equilibrio. Neste caso temos que
as realizagdes ap0s este ponto, correspondem a amostras das distribuicdes a posteriori. As-
sim, temos que as distribuicbes marginais a posteriori podem ser definidas pela média amos-
tral (Dubes e Jain, 1993)

PG =gy =9) = > ("~ g), (422

onde x” é o valor do pixel x; na realizacdo (iteracdo) i, g é um dos valores que o pixel pode as-
sumir do conjunto G, k é o nimero de iteracBes para a Cadeia de Markov atingir o equilibrio,

n € 0 numero de iteracdes para se obter a estimava MPM e § assume valor 1 se ocorreu um

acerto (xgi) = g). Geralmente, k e n sdo determinados empiricamente, sendo que este Gltimo
costuma ser muito grande, mas deve manter um compromisso entre custo computacional e
precisdo. Desta forma, podemos dizer que 0 MPM é uma alternativa intermediaria entre o
ICM e o Simulated Annealing. Por fim, o Algoritmo 4.3 obtém a estimativa MPM para a fil-

tragem.
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Algoritmo 4.3. Pseudocddigo do método Maximizer of Posterior Marginals (MPM) para filtragem contextual.

Baseado em (Dubes e Jain, 1993; Levada, 2010).

Entradas: Uma imagem ruidosa Y com M = N; X N, pixels

O numero de iteracBes da simulagdo MCMC Nj;,,-
O namero de iteracdes para se atingir o equilibrio da Cadeia de Markov K
O modelo Markoviano a priori Py

A fungdo de densidade de probabilidade da verossimilhanga Pyx

Saida: Uma estimativa MPM da imagem livre de ruido X
QD Inicializar a estimativa corrente para cada pixel X; como 0 g € G que maximiza a verossimi-
lhanga P(Ys = ys|Xs = g)
2 n=0
3 Estimar o pardmetro 8 dos modelos por MPV
()] Enquanto n < Nier
(5) Paratodo pixel s = 1,..., M fazer
(6) Escolher g € G aleatoriamente, definir z; = g e z, = x; paratodor # s
@) Sejap = min {1, 28{(%:5:3}, com base em Py|x € Py
(8) Substituir x por z com probabilidade p
9) Fim-Para
(10) Se n > K (atingiu o equilibrio) entéo
(11) Armazena a realizagio atual x ™
(12) Fim-Se
(13) Fim-Enquanto
(14)  Construir P(X; = g|Y = y) paratodo g € G, como em
1 < .
Pt =gly =) == D 5(x~ )
i=k+1
(15) Paratodo pixels =1,..., M fazer
(16) Definir a estimativa final £, como 0 g € G que maximiza a probabilidade a posteriori
marginal P(X; = XY =y) > P(Xs = glY =y)
(17) Fim-Para

4.6 Considerac0es Finais

Neste capitulo vimos os principios de Campos Aleatorios Markovianos que consistem

em uma formulacdo adequada para se inserir o contexto no problema de filtragem e como

utiliza-lo a fim de se estimar o valor verdadeiro de um pixel ruidoso.
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Finalmente, temos que os métodos de otimizagdo combinatdria apresentados aqui, cor-
respondem a uma abordagem das utilizadas neste trabalho. No proximo capitulo sera exami-

nada outra abordagem para a filtragem contextual, baseada em filtros de Wiener.
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5 FILTRO DE WIENER

Os métodos para filtragem apresentados até agora, consideram algoritmos iterativos a
fim de se obter a estimativa Bayesiana, seja por critério MAP ou MPM, dos pixels originais
(estimativa da imagem original livre de ruido). Porém estes métodos iterativos podem ser cus-

tosos computacionalmente.

Um dos métodos mais cléssicos para a filtragem de imagens consiste no Filtro de Wi-
ener. O filtro 6timo no sentido de Wiener € definido como a estimativa LMMSE (Linear de
Erro Médio Quadratico Minimo) de um sinal desejado dado o sinal ruidoso, sendo o processo

definido por
9(x,y) = flx,y) +v(x,y), (5.1)

onde g(x,y) é o sinal ruidoso e observado, f(x,y) € o sinal original livre de ruido e que de-
seja ser estimado e v(x,y) é um ruido. Ele ¢é o filtro 6timo para o caso de sinal e ruido con-
juntamente Gaussianos ou quando se imp&e uma operacéo linear para a filtragem ou quando
se dispde apenas de informacdo de momentos até segunda ordem. No nosso caso, o sinal cor-

responde a uma imagem 2-D.

Matematicamente, temos que a estimativa MMSE fy,usz € aquela que minimiza o

valor esperado do quadrado do erro de estimagao, ou seja, fymsz = min; E [(f — f)z]

Existem diversas abordagens para o filtro de Wiener, definidas com base no modelo de
formacdo do sinal (imagem). Entretanto, em varias delas nenhuma informacdo contextual é
considerada. Assim, neste capitulo veremos o filtro de Wiener Pontual (Secdo 5.1) e trés a-
bordagens de filtros de Wiener contextuais, sendo eles o0 Wiener com MRF Separavel, o Wie-
ner com MRF Isotropico (Secéo 5.2) e 0 Wiener Generalizado (com Informacéo de Fisher)

(Secdo 5.3) e finalmente, na Secéo 5.4 algumas consideraces finais.

5.1 Filtro de Wiener Pontual

O Filtro de Wiener Pontual corresponde a uma estimativa LLMSE (MSE Linear Lo-

cal), que é dada por (Kuan, Sawchuk et al., 1985)
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fumse =E[f1 + CfgCgl(g — E[gD), (5.2)
onde Cy, € a matriz de covariancia cruzada entre f e g e C, € a matriz de covariancia de g.

A versdo pontual deste filtro proposta por (Kuan, Sawchuk et al., 1985) para ruido

aditivo é apresentada na seguinte equacgéo

o} (i, )

fGP=F30GN+ 2 )) + 03 ))

(9G. ) —gG.n) (5.3)

onde £(i,) e g(i,j) sdo estimados por médias locais da imagem original e observada, respec-
tivamente, afz (i,j) e o2(i,j) séo estimados por variancias locais da imagem original e do rui-
do, nesta ordem. Estas estimativas locais para a média e variancia podem ser realizadas em

uma janela de tamanho W x W

Porém, em geral, temos apenas a imagem ruidosa e alguma informacéo sobre o ruido e
ndo a imagem original. Assim, antes de obter as estatisticas para a imagem livre de ruido, pre-
cisamos possuir a0 menos uma estimativa da mesma, que pode ser feita sobre uma versao

suavizada da imagem ruidosa, aplicando o filtro da média, por exemplo.

Outra abordagem para se definir a média e variancia da imagem original é fazer como
0 proposto por (Kuan, Sawchuk et al., 1985). Eles definem que £(i,j) = g(i,j) pois supdem
média nula e o7 (i, j) = o7 (i,j) — 02 (i, j), onde o (i, j) é a variancia local da imagem obser-
vada. Porém, isto ndo é adequado ja que podemos ter valores negativos para afz (i,j) em regi-

Oes suaves da imagem

Além disso, vale ressaltar que este método serve tanto para ruidos aditivos indepen-
dentes do sinal considerando variancia Unica para toda a imagem (a2 (i, j) = ¢22), quanto para

ruidos ndo estacionarios e dependentes do sinal (a2 (i, j) pode mudar a cada ponto).

5.2 Filtros de Wiener com MRF Separavel e MRF Isotropico

Nesta secdo, apresentaremos duas versdes do filtro de Wiener que embutem Campos

Aleatorios Markovianos, na derivacao da estimagdo LMMSE.
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Suponha uma imagem em notac&o lexicografica. Seja a estimativa f de uma janela da
imagem original de N pixels definida como uma combinacéo linear de g, dada por

N—-1
f= z a,glnl. (5.4)

n=0
Considerando a Equacéo 5.4 na regra da estimativa MMSE, como temos os valores de
g, precisamos apenas encontrar os valores dos pesos a,, que minimizam e = f — f. Obser-
vando a Figura 5.1, temos que isto equivale a minimizar o valor esperado da norma ||€||?, tal
que € L g[0], ..., g[N — 1]. Esta ideia é denominada de Principio da Ortogonalidade. Ela es-
tabelece que “na estimagdo da realizacdo de uma variavel aleatoria por uma combinacédo line-
ar das amostras dos dados, o estimador étimo € obtido quando o erro é ortogonal a cada amos-

tra de dados” (Kay, 1993).

Assim, usando o principio da ortogonalidade, temos a seguinte derivacdo
E|(f - f)giml| =0,
-1

E|| £ =D anglnl |giml| =0,

=0

3

N-1

> anE[glnlglml] = E[fglm]]
n=0 (5.5)

onde m =0,...,N — 1. Com isso, obtemos um sistema de N equacbes e N incognitas, que

admite uma solucdo Unica.

Considerando o modelo aditivo e que ndo ha correlacdo entre ruido e imagem, temos
que Ry, = E[g[nlglm]] é a matriz de autocorrelagdo da saida (g), Rr, = E[fglm]| = Rss € a
matriz de autocorrelagdo da entrada (f) e a = (aq, ..., a,), podemos reescrever este sistema em

forma matricial como
Rgga = ng (56)

Assim, a solugéo para este sistema é dada por
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a =Ry Rs, (5.7)

Com os pesos a obtidos na Equacao 5.7, podemos substitui-los na Equacéo 5.4 e desta

forma, chegar a estimativa de £, sendo isto para cada pixel na imagem.

Alem disso, vale ressaltar que cada linha de R, representa a autocorrelagdo de pixels
de g entre cada ponto e todos o0s outros de uma janela, enquanto R, € um vetor que represen-

ta a autocorrelagdo de pixels de f entre o ponto central (corrente) e todos os outros valores

observados da janela. Assim, se considerarmos uma janela de tamanho N = W X W, Ry, sera

uma matriz quadrada N X N e R4 sera um vetor coluna N X 1.

Para facilitar o entendimento das versdes abaixo, a Equacdo matricial 5.6 (Kay, 1993)

equivale a
[ Elg?[o]] E[g[0]g[1]] E[g[01gIN — 1|1 a,
I E[g[ng[O]] E[gz.[l]] E[g[l]g.[N _ 1]” a:1
lE[g[N —1lglol] E[gIN - 11g[1]] | E[gZ[N —1]] J ay-1 -
[ E[rglo]] ] '
| E [Fal1l] |
[E[fg[N —1]]
N=2
f _ A
e=f-f
f
/0] gl1]
(@) (b)

Figura 5.1. Principio da Ortogonalidade: a) Situacao Inicial e b) Projecéo . Baseada em (Kay, 1993).
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Com base neste processo, tanto a defini¢do, quanto a diferenca entre as abordagens de
Wiener contextual com MRF Separavel e Isotropico esta na definicdo das matrizes de auto-
correlacdo. A ideia € defini-las com base em um modelo de decaimento exponencial
(Mascarenhas, Banon et al., 1996; Zaniboni e Mascarenhas, 1998; Zhang, Nosratinia et al.,
2000; Wang, Fu-Cheng et al., 2005).

Para a versdo de Wiener com MRF Separavel temos que para cada pixel central (i, j)
em uma janela de tamanho W X W na imagem, as matrizes de autocorrelagcéo de g e f sé@o

definidas, respectivamente, como

of (i,j) + a5 (i, )), na diagonal principal

R = T It
79 af (L, )py lp,'; g l,fora da diagonal principal, (5.9)

Rep = (Ufz(i,j)P!/L _llplf _]|). (5.10)

onde py e py séo coeficientes de correlagdo verticais e horizontais que usualmente recebem o
mesmo valor p, = py = 0.95, por exemplo, para imagens consideradas tipicas e (i’,j") e

(i",j') correspondem a posicoes dos pixels em uma janela.

Finalmente na versdo de Wiener com MRF Isotrdpico, estas autocorrelagcdes sdo defi-

nidas como
O’fz (i, )) + o2 (i, )), na diagonal principal
Rgg = 2 \/ T iTN2 1 ({1 —i11)2
of (i, )p @ ="2+@"=")% fora da diagonal principal, (5.11)
Res = (afz(i,j)p (i'—i)2+(j’—j)2)' (5.12)

onde p é um coeficiente de correlacdo, geralmente definido como 0.95. Neste caso, temos que

a influéncia da variancia do pixel central decai circularmente ao seu redor.

5.3 Filtro de Wiener Generalizado (com Informacéo de Fisher)

O filtro de Wiener com Informacéo de Fisher ou Generalizado foi desenvolvido por
(Levada e Mascarenhas, 2010). A Informacéo de Fisher representa a quantidade de informa-
cdo que determinada varidvel aleatoria observada possui sobre o pardmetro a ser estimado,

sendo que a Informacdo de Fisher observada pode ser estimada sobre um Campo Aleatorio
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Markoviano Gaussiano (GMRF), considerando uma determinada vizinhanca (Levada e
Mascarenhas, 2010). Neste caso em particular o pardmetro de interesse é o pardmetro de de-

pendéncia espacial B, que controla a estrutura de dependéncia espacial de um GMRF.

Levada e Mascarenhas (Levada e Mascarenhas, 2010), ao observarem a estimativa da
Informacgéo de Fisher notaram uma semelhanca com o Filtro de Wiener Pontual, sendo este
um caso particular do método proposto, que foi denominado de Filtro de Wiener Generaliza-
do. As estimativas dos pixels livres de ruido deste método sdo definidas como (Levada e
Mascarenhas, 2010)

FaN=F01
)
02(@i, ) + 05(i,j

a(g@i,j) — g@i.))
) (5.13)

+d-@ Y (9tkD-gGp),
gkDEN j

onde a € [0,1] representa um compromisso entre a filtragem pontual (¢ = 1) e a filtragem
contextual (¢ = 0) ou entre 0 MMSE e a minimizacdo da Informacdo de Fisher observada
(Levada e Mascarenhas, 2010).

5.4 Consideragdes Finais

Neste capitulo vimos o método de filtragem por Wiener e seus principios, tendo sido
apresentadas quatro versdes do método, sendo que uma aplica uma filtragem pontual e as res-
tantes filtragens contextuais. No primeiro caso, temos o filtro de Wiener Pontual. J& no se-
gundo caso, destacamos as versdes com MRF Separavel, com MRF Isotrépico e com Infor-
macao de Fisher. Em todos estes métodos podemos utilizar um modelo dependente do sinal

para o ruido.

Vale ressaltar que o filtro de Wiener consiste em um método direto, enquanto a abor-

dagem por métodos de Otimizacdo Combinatoria propostos no Capitulo 4 s&o iterativos.

Desta forma, concluimos aqui as teorias que norteiam a nossa proposta para a filtra-

gem contextual em imagens de CT, que sera apresentada no préximo Capitulo, permitindo
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inclusive considerar um método para se estimar a variancia do ruido dependente do sinal (em

cada pixel).
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6 FILTRAGEM DE RUIDO EM CT NO DOMINIO
DA IMAGEM UTILIZANDO UMA ABORDA-
GEM BAYESIANA CONTEXTUAL

O presente trabalho propde a filtragem contextual em imagens ruidosas de CT, adqui-
ridas com baixa taxa de contagem e reconstruidas por POCS e FBP. O ruido na imagem re-
construida é considerado como Gaussiano, aditivo e dependente do sinal. Ele devera ser esti-
mado segundo um dos trés métodos apresentados neste capitulo. Além disso, 0 contexto serad
dado por considerar o uso de Campos Aleatorios Markovianos para a modelagem de informa-

c¢ao a priori. Um diagrama de blocos resumindo o processo geral é apresentado na Figura 6.1.

Basicamente, teremos duas abordagens para a filtragem contextual Bayesiana. A pri-
meira utiliza algoritmos de otimizacéo iterativos, sendo eles ICM, GSA e MPM. Ja a segunda
abordagem considera variantes de Wiener, caso do Wiener com MRF Separavel, Wiener com

MRF Isotropico e Wiener Generalizado (com Informacéo de Fisher).

Neste capitulo, iniciaremos apresentando a modelagem do ruido, o método de filtra-
gem Non Local Means e 0os métodos proposto para estimar o ruido dependente do sinal na
Secdo 6.1. Em seguida, na Secdo 6.2, veremos em maiores detalhes a metodologia utilizada.
Por fim, nas Secfes 6.3 e 6.4, 0s métodos de avaliacdo dos resultados e os resultados espera-

dos nesta proposta sdo apresentados.

I Estimacio de parimetros | Parimetros estimados

dos modelos |
Imagem Reconstruida

Imagem Reconstruida A . . Ruido estimado . , Livre de Ruido Estimada
Ruidosa de CT > Estimaciio do Ruido —> Filtragem de Ruido >

*

Figura 6.1. Diagrama de blocos representando a metodologia para filtragem utilizada nesta tese.




97

6.1 Modelagem e Método de Estimacéo do Ruido Dependente do Sinal

Para a solucdo dos problemas de filtragem, restriges sobre o processo de aquisi¢ao do
sinal, os ruidos presentes no sinal obtido e mesmo informag@es sobre o conhecimento a priori
da imagem sd@o de grande importancia para restringir o espacgo de solugcdes possiveis e assim,

obtermos um melhor desempenho no processo inverso de filtragem.

Neste trabalho, além de restricdo de suavidade dada pela consideracdo de contexto via
MRF, consideramos um modelo para o ruido presente nas imagens reconstruidas de CT. Co-
mo apontado na Secdo 2.4 e Capitulo 3, podemos modelar este ruido como Gaussiano, aditi-
Vo, ndo estacionario, dependente do sinal e com média zero. Este modelo ja foi descrito pela

Equacéo 3.2.

Assim, temos que para cada pixel g(i,j) da imagem observada, o ruido v(i,j) neste

ponto segue uma distribuicdo normal com média zero e variancia a2 (i, j), representado por
v(i, )~N(0,02(, ). (6.1)

Deste modo, sua fungédo de densidade de probabilidade para cada ponto, pode ser definida como

1 _ (U(lf]))z

p(v(i)), 0,050 ) = —==—=e 20,
V2mof (i) (6.2)
E importante notar que temos apenas a imagem observada, cujas estatisticas de média
1g(i,j) € variancia af,(i, J) podem ser calculadas usando média e variancia amostrais dentro

de uma janela de tamanho W x W'.

Para a variancia do ruido (i, j) (lembre-se que estamos assumindo média nula), um
processo empirico, que normalmente é realizado, consiste em selecionar areas homogéneas e
calcular a variancia amostral considerando os pixels nesta area. Isto se baseia no fato de que
se 0 objeto sendo imageado contém areas homogéneas, os pixels em cada uma destas areas
devem apresentar a mesma tonalidade ou muito préxima. Assim, a variancia calculada em
cada area é considerada dada pelo ruido, ja que em areas realmente homogéneas (ou seja, on-

de todos os pixels originais sdo aproximadamente iguais) a variancia é¢ aproximadamente nula.

Para a imagem original, em muitos métodos a sua média u.(i,j) € assumida como

sendo igual a da imagem observada (média do ruido nula) e portanto, u,(i,j) = ug(i,j). Jaa
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variancia a}%(i,j), considerando que o modelo € aditivo, muitas vezes € determinada por
O'f(l,]) = O'f,(l,]) — 02(i,J). Porém, isto pode levar a inconsisténcias, ja que podemos obter valores

negativos para a variancia em regides homogeéneas.

Assim, neste trabalho optamos por estimar a variancia o}%(i,j) aplicando o mesmo pro-

cesso da imagem observada, porém sobre uma versao suavizada desta. Isto pode ser feito por

meio de um filtro da média ou Non Local Means (Buades, Coll et al., 2005) sobre g.

Com base nisto e por considerar que o processo de obtencdo das variancias do ruido
muitas vezes € realizado manualmente, pela calculo das variancias em areas homegéneas sele-
cionadas, foram propostos novos métodos para a estimacao do ruido dependente do sinal. Es-
tes métodos tentam tornar a estimacdo das variancias do ruido automética e também mais ro-

busta. Eles serdo apresentados em mais detalhes a seguir.

6.1.1 Non Local Means

O método de filtragem Non Local Means foi proposto por (Buades, Coll et al., 2005),
baseado principalmente na redundancia de patches nas imagens. Neste método, o valor esti-
mado livre de ruido de um pixel é basicamente definido como uma média ponderada dos pi-
xels em uma certa regido. Estes pesos séo calculados usando uma distancia Euclideana para
medir a similaridade entre um patch central e patches vizinhos em uma area de busca, onde o
pixel central de ambos patch central e janela de busca correspondem ao pixel atual a ser esti-
mado. Como o método classico é baseado na distancia Euclideana, ele é adequado para ruido
Gaussiano Branco Aditivo. Este método pode ser representado pela seguinte equacao

N Ytew w(s, )V, 6.3)

g ZtEWw(Sl t) '

93

onde 1i, € a estimativa livre de ruido atual de um pixel da imagem, v, € um pixel ruidoso per-
tencente a uma janela de busca W e w(s, t) sdo 0s pesos entre os patches centralizados em s e
t e definidos por (Deledalle, 2011)

1 2
w(s,t) £ exp —EZWS_,( — Vel ) (6.4)

kepP
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onde h controla o decaimento exponencial (incrementando este parametro, a imagem tende a
ser mais suavizada), P séo os indices de patch, vy, € v, sd0 0s k-ésimos pixels nos patches s

e t da imagem ruidosa v, respectivamente.

A fim de aplicar esta ideia simples a outros modelos de ruido e para melhorar os resul-
tados, um framework foi proposto por (Deledalle, 2011) para gerar e refinar iterativamente 0s
pesos baseado na estimacdo de Maxima Verossimilhanca Ponderada. Este método é represen-

tado pela seguinte equacdo em um framework Bayesiano (Deledalle, 2011)

p(Holvs, v, 84V) (v, ve|Ho) xp(}[0|é(i—1))

(50 £ gli-1) pl-1Y 6.5
p(}[‘llvs; vtﬁe ! ) p(USﬂvtlj{l) p(}f1|9 t ) ( . )
verossimilhanca a priori

onde Hy:u, = u, = uq, € a hipétese nula, Hy:u, # u, é a hipétese alternativa, v, e v; sdo
0s patches ruidosos, u, e u, sdo os patches livres de ruido, u,, € um parametro comum e

61 é uma imagem estimada livre de ruido na iteracio anterior.

Considerando que os pixels dentro de um patch séo independentes entre si, a probabi-
lidade de similaridade na Equacdo 6.5 pode ser definida pelo produto das probabilidades co-
mo (Deledalle, 2011)

l_[ p(HS,k = 0¢ k| Vs Ve ks 9(i_1))

* * I~ ) (66)
k p(es,k # 00 k| Vs o Ve s 9(1_1))

tal que cada probabilidade pode ser descrita por (Deledalle, 2011)

p(H;,k = 0. k| Vs koo Ve i 9(i_1)) P(Vs,k. VeklOsr = 9;,1() P(Bs*,k — 3£k|§(i—1))
P(055 # 0L1clVssor Vs 0CV) (Vi venlOsie # 07k)  p(054 # 67,10 D)  (6.7)

verossimilhanga a priori

onde O € 8¢, sdo 0s k-ésimos pixels nos patches livres de ruido u, e u,, respectivamente.

Além disso, da verossimilhanca e da informacdo a priori, duas medidas de similarida-
de foram derivadas diretamente: a Razéo de Verossimilhanca Generalizada (GLR) e a Diver-

géncia Simétrica de Kullback-Leibler (SKLD), respectivamente.

A GLR é definida pela equacdo (Deledalle, 2011)
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sup p(vq, Vo |ugp = t, Hp)

L;(v,vy) = : 6.8
R supy,, ¢, P(v1, V2 |ug = ty, Uy = tp, Hy) ©8)
Por sua vez, a SKLD é definida por (Deledalle, 2011)
p(vluy)
Dy, (ug,up) —f(P(v|u1) P(V|u2))108 p(vlu 1) (6.9)
2

Finalmente, a medida de similaridade conjunta pode ser definida por (Deledalle, 2011)

(6.10)

w(s, ) = (_ —log L;(v(Ps), v(Pt)) Dy (v(Ps), v(Pt)))}

a B

onde ¢ € um kernel (normalmente definido como um kernel exponencial ou trapezoidal), P
define um patch e a e 8 sdo parametros de confianca na quantidade de filtragem e na imagem
pré-estimada, respectivamente (apresentam o mesmo efeito de h na Equacéao 6.4, ou seja, ten-
do o seu valor incrementado maior seré a suavizacio). E importante notar que a imagem pré-
estimada na primeira iteracdo pode ser definida como uma matriz de valores constantes igual
a 1 e o primeiro § também igual a 1. Esta condig&o inicial corresponde ao Non Local Means
ndo iterativo. Além disso, se o ruido é Gaussiano, eles correspondem ao Non Local Means

classico.

Ainda, € importante reforcar que considerando o ruido ndo correlacionado como su-
posto por (Deledalle, 2011), a similaridade entre os patches corresponde a um produto da si-
milaridade entre seus pixels. Assim, considerando que um logaritmo é aplicado neste produto,
a Equacéo 6.10 pode ser reescrita como

w(s, )P =g (6.11)

_ z —log Lg (vs,kr Vt,k) _ Dy, (vs,kr Vt,k)
a B '

k

Para a distribuicdo Gaussiana, temos que GLR e SKLD sdo definidos como e~ (n1=v2)*
onde v; e v, correspondem ao valor de dois patches ruidosos. Maiores detalhes podem ser

encontrados em (Deledalle, 2011).

Finalmente, o procedimento basico (j& com alguma otimizacdo de desempenho que re-

duzem o efeito raro de patch) proposto por (Deledalle, 2011) é apresentado no Algoritmo 6.1.
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Algoritmo 6.1. 2D-FFT NL-Means, onde ¢ é um kernel, S ¢é a forma do patch (por exemplo, retangular, circu-
lar), FFT é a Transformada Réapida de Fourier e F(S) corresponde ao complexo conjugado de F(S). Adap-

tado de (Deledalle, 2011) (maiores detalhes podem ser encontrados nesta referéncia).

Entradas: - imagem ruidosa V

- imagem pré-estimada U’

- FFT 2D da forma F(S)

- janela de busca W

- contribuicdo da similaridade na imagem ruidosa «

- contribuicdo da similaridade sobre a imagem pré-estimada 8

- imagem livre de ruido estimada U

Saida:
1) Inicializar os acumuladores de imagens A e B para zero
2 Para todos os deslocamentos § em W
(3) Computar Ay 5(s) = —log L (V(s),V (s + §)) para todos os pixels s em V
4) Computar Ay 5(s) = Di.(U'(s),U'(s + §)) para todos os pixels s em U’
(5) Computar a FFT 2-D F (Am (s)) e F (Au',s (s))
(6) Executar a convolugéo de Ay 5 e Ay 5 pela forma S
(7) dy(.,.+8) = FH (FOIF(Ars)) ()
®) dy(,.+8) = F (FEF (By15)) ()
9) Para todos os pixels s
(10) Computar 0s pesos
w(s,s+6) =09 <— (dV(s': *9) + dUr(s,; * 6)>>
(11) Atualizar os acumuladores
(12) A(s) = A(s) + w(s,s + 6)V(s) de acordo com a coluna NLM na Tabela |
(13) B(s) = B(s) + w(s,s + 6)
(14) Final para
(15) Final para
(16) U(s) = % para todos os pixels s

Vale ressaltar ainda que neste trabalho utilizaremos apenas uma Unica iteracdo deste algorit-

mo, sendo que este algoritmo foi selecionado por ser uma implementacgéo otimizada do Non

Local Means. Reforga-se que usar o algoritmo proposto por Deledalle com apenas uma itera-

cao e medida de similaridade dada pela distancia Euclideana corresponde ao Non Local Me-
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ans classico, sendo este um caso especial daquele. Portanto, a opcao pelo algoritmo de Dele-
dalle nesta tese foi devido especialmente ao seu maior desempenho computacional, mas tam-

bém pela reducéo de artefatos.

6.1.2 Métodos para Estimacdo de Ruido Dependente de Sinal

Nesta Secdo sdo apresentados trés métodos propostos para a estimacao do ruido de-
pendente do sinal. Os dois primeiros métodos, denominados Preliminar e Final, foram basea-
dos nos meétodos propostos em (Gravel, Beaudoin et al., 2004) e (Mencattini, Salmeri et al.,
2007; Salmeri, Mencattini et al., 2008).

O processo béasico destes métodos consiste nas seguintes etapas: 1) Suavizacdo da i-
magem ruidosa, 2) Geracdo de mascara binaria dos componentes de baixa frequéncia (areas
homogéneas), desconsiderando bordas, 3) Criacdo de um histograma relacionando tom de

cinza do pixel (nas abscissas) a uma variancia (nas ordenadas), 4) Ajuste dos dados.

As modificacBes propostas por nossos métodos tentam traduzir a forma empirica ma-
nual para a estimacdo do ruido dentro do algoritmo. Nas proximas Subse¢des, 0s trés métodos
propostos aqui séo apresentados, sendo que a versao preliminar foi proposta nesta tese e utili-
zada na dissertacdo de mestrado de Rafael J. Geraldo (Geraldo, 2011). Resultados comparan-
do os trés métodos propostos e 0s dois em que eles se basearam sdo apresentados no Apéndice
C e discussdes sobre a escolha dos parametros dos métodos Preliminar e Final sdo apresenta-

dos no Apéndice E.

6.1.2.1 Método Preliminar

O método para estimacao de ruido dependente do sinal proposto inicialmente nesta te-

se esta representado no diagrama de blocos na Figura 6.2 e é descrito a seguir.

Para o primeiro passo, consideramos o uso de filtro Gaussiano passa baixas para a su-

avizacdo como foi feito em (Salmeri, Mencattini et al., 2008).

No segundo passo, foi utilizado um detector de bordas de Canny (Canny, 1986). Esta
escolha foi motivada apds alguns testes com outros detectores de borda, especialmente Sobel

e Prewitt (Gonzalez e Woods, 2002). Foi verificado que ele possuia uma maior capacidade
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para detectar bordas em imagens ruidosas. A méscara binaria final consiste em todos os pixels
da imagem, exceto as bordas definidas de acordo com um valor de limiar. No caso de recons-
trucdo por POCS, foram desconsiderados também os pixels fora do objeto que sdo definidos
como valor nulo. Para isso, consideraram-se os pixels maiores que zero e depois um método

para preencher os buracos dos pixels zero dentro do objeto.

Detector de Bordas Canny
(Limiar 1)

v

Gerar areas 'homogeéneas'
(pontos em S - pontos em B

v

Variancias Locais VL Imagem de dreas|homogéneas' S'

v
Gerar Histograma
(Intensidade x Média de VL para o bin k)
CiRCULOS

Aplicar Cubic Smoothing Spline <
(Linha azul e pontos VERMELHOS)

——| Gerar mapa de variancias de ruido

-0.02 L L L L 1 L
o 5 10 15 20 25 30 35

Mapa de Ruido
Histograma
(Intensidade x Média de VL para o bin k)

Figura 6.2. Versao preliminar do método proposto de estimacdo de ruido dependente de sinal.
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Por sua vez, no terceiro passo foi onde ocorreu a principal modificacdo. Primeiramen-

te, foram calculadas sobre a imagem ruidosa as variancias locais para cada pixel. Um numero

256

de bins K é considerado para a constru¢do de um histograma, onde cada bin contém [7

236 1[2—56 —1}, ondei=1,..,K.Em
K

tons, sendo que o bin K; contém os tons {(i -1) [ =

seguida, dentre os pixels que foram definidos na méascara binéria, para cada bin K; foram sele-
cionados os pixels para cada tom da imagem suavizada, e calculado a média das variancias
locais destes pixels. Desta forma, pode ser produzido um histograma com K bins, relacionan-
do a intensidade média no bin e a média de suas variancias locais dos pixels que compde o
bin.

E para o ultimo passo, uma curva ajustando os dados foi definida pelo método de ana-
lise de regressdo Cubic Smoothing Spline como em (Salmeri, Mencattini et al., 2008). Este
passo € importante para se evitar outliers. Vale ressaltar que o uso da Spline pode alterar a
PSF (Funcédo de Espalhamento Pontual) no filtro. Portanto, temos um balanco entre perda de
informac&o e ganhos com uma melhor estimativa do ruido. Entretanto, notou-se que a remo-
cao desta etapa de ajuste de dados pode levar ao aparecimento de artefatos nas bordas apds a

filtragem de ruido, o que justifica o seu uso.

Desta forma, podemos gerar um mapa das variancias do ruido, considerando as médias
das variancias locais dada pela curva da etapa anterior no lugar da intensidade. Vale ressaltar

que nas bordas o ruido € considerado nulo.

E importante notar também, que no caso de nimero de bins K = 1, temos que o ruido

é independente do sinal. Caso contrério, ele é considerado dependente do sinal.

Os valores tanto para o limiar do detector de bordas, quanto para 0 numero de bins do
histograma sdo definidos empiricamente. Basicamente, escolheu-se um nimero de K proximo
ao numero de segmentos da imagem e o limiar como o maximo possivel antes de se obter
uma quantidade visivel de falsos positivos (ruido detectado como borda). Entretanto, uma

analise mais detalhada para a escolha dos parametros é apontado no Apéndice E.
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6.1.2.2 Método Final

Baseado no método de estimacdo de ruido dependente de sinal proposto preliminar-
mente (na Subsecdo anterior), algumas mudancas foram propostas a fim de tornar a estimacéao

mais precisa. Este método esta representado no diagrama de blocos da Figura 6.3.

Detector de Bordas Canny
(Limiar)

Mapa de Bordas B

Gerar areas 'homogéneas'
(pontos em S - pontos em B

v

Non Local Means

Imagem|Ruidosa R Image Suavizada S

Imagem de dreas['homogéneas' S'

Gerar Histograma
(Intensidade x Variancia para o bin k)
CIRCULOS

Aplicar Cubic Smoothing Spline <
(Linha azul ¢ pontos VERMELHOS)

—| Gerar mapa de variancias de ruido

L L 1 L I 1

K 2 3 i 5 v 7 [ a Mapa de Ruido
Histograma
(Intensidade x Varidncia para o bin k)

Figura 6.3. Verséo final do método proposto de estimacédo de ruido dependente de sinal.
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A primeira mudanga consistiu em utilizar o método de Non Local Means para obter a
imagem pré-estimada, pois este método € mais preciso do que o filtro da média para este tipo

de ruido.

A segunda modificacdo foi obter o mapa de bordas da imagem suavizada pelo Non

Local Means, por ser mais preciso do que obter da imagem ruidosa.

E por ultimo, a variancia para cada bin ndo é mais determinada pela média das varian-
cias locais, mas é dada pela variancia dos pixels ruidosos pertencentes ao bin. Lembrando que
0s pixels pertencentes a cada bin séo definidos a partir da imagem suavizada (excluidos os

pixels de borda).

Por fim, para realizar a escolha dos pardmetros de ambos os métodos foi desenvolvida
uma ferramenta simples, na qual podemos ir ajustando os valores de bin e limiar e verificar o

mapa de bordas gerado. A Figura 6.4 apresenta a tela desta ferramenta.

@ thresh_select_GuUl
Mapa de Bordas Mapa do Ruid

— Imagem Ruidosa

Kl

Lirniar 0.35

aie »
Bins 4

| Gerar Mapa do Ruido | Confirmar |

Figura 6.4. Tela da ferramenta para a escolha do nimero de bins do histograma e limiar do detector de bordas
para o método de estimacg&o do ruido dependente do sinal.

6.1.2.3 Método Formal

Nesta secdo, um método analitico e automético para a estimacdo do ruido dependente
do sinal é proposto. Para isto, inspirado no modelo definido em (Foi, 2009), vamos considerar

0 seguinte modelo aditivo, equivalente & Equacéo 3.2
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yi =x; + n;(x;), (6.12)

onde y; € o pixel ruidoso, x; é o pixel livre de ruido a ser estimado e n;(x;) € um ruido Gaus-
siano, dependente do sinal (fungdo de x;) e de média zero, tal que ni~N(O, a,fl.), onde a vari-

ancia do ruido é o7, = o%x;.

Seja a fungdo de densidade de probabilidade da verossimilhangca dada por
N(yilxi;oﬁi)

filx;0%) =

lu}’ (6.13)

V - {

2o x; 2 o%x
_ 2 _ 2. o A

Onde u = x; e g% = o%x; s&0 0s pardmetros.

Definido este modelo, vamos estimar o valor de a2 por Maxima Verossimilhanga. As-

sim, sejam a verossimilhanca conjunta £ (yy, y, ..., Yy %1, X2, ..., Xy; 02) € 0 seu o logaritmo

N
O eyl o, i o) = | | Ol 0?) (6.14)

L=Inf(1, V2, w0, Yn|X1, X2 oo, Xy 02)

Z In f il 02

5 x) (6.15)
= Z [— In/2mo? xl ]

i=

N
1

=—N1n\/2n—Nlna—Zln\/x_i Zyl —Zz i z

i=1 i=1

Aplicando a derivagdo com relacgdo a o e igualando a zero, temos

dL N 1w ? < 1 &
e O ——32 t5 ) =0, (6:10)

i=1 i=1 i=1

><|‘<

onde o termo a ser estimado a2 é, portanto,
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N 1Ny2
i _

.:_E__z , 6.17

_lxl N ” y+i (6.17)

N 2 N
NLx NLVTN. .
i=1 i=1 =1

= i
onde y e x correspondem as médias globais das imagens ruidosa e livre de ruido, respectiva-

mente, sendo que a Ultima pode ser estimada sobre uma imagem pré-suavizada pelo método

Non Local Means, por exemplo.

Desta forma, temos que a variancia final do ruido pode ser definida como

N. X

=1

1 y?
a,%i:(— &—237+92>xi. (6.18)

6.2 Metodologia

A metodologia proposta consiste em utilizar Campos Aleatérios Markovianos utili-
zando um modelo a priori contextual para a filtragem de imagens tomograficas. Para isso é
necessario inicialmente efetuar a estimacéo de parametros de Campo Aleatorio Markoviano a

priori.

Em (Mascarenhas e Frery, 1994) foi derivada a Equacdo de Maxima Pseudo Verossi-
milhanca para a estimacdo do parametro beta do modelo de Potts para o caso de vizinhanca de
primeira ordem, enquanto que em (Levada, 2010) foi derivada para segunda e terceira ordens.
Em ambos os trabalhos, esta equacdo foi resolvida por métodos numéricos. Em nosso caso,
adotamos 0 modelo de Potts com até 256 tons de cinza, representando a imagem original (sem

ruido), estimando o parametro beta pelas Equacdes de Maxima Pseudo Verossimilhanca.

Por outro lado, no Modelo de Potts, a contribuicdo de um pixel vizinho ao pixel cen-
tral da vizinhanca é ndo nula apenas quando o pixel da vizinhanca € igual ao pixel central.
Para obter um modelo mais continuo, Li (Li, 2009) prop6s o chamado Generalized Isotropic
Multi-Level Logistic Markov Random Field Model (GIMLL), onde a contribui¢cdo do pixel
vizinho é continua, dependendo da diferenca entre o pixel vizinho e o pixel central. Como

uma alternativa ao Modelo de Potts adotamos também o Modelo GIMLL.

Neste modelo, é utilizada a norma L2 sobre a diferenca entre o pixel vizinho e o cen-
tral. Desta forma também propomos o uso da norma L1, definindo o modelo que chamamos

aqui de GIMLL-L1. Também para o GIMLL, ndo é possivel obter-se uma forma fechada para
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a estimacdo do pardmetro beta, sendo ele obtido por método numérico (Martins, Levada et al.,
2009). E ainda, podemos utilizar diferentes vizinhancas.

Além destes modelos foi utilizado também o modelo GMREF. Este ultimo foi utilizado
também para modelar a verossimilhanca, que geralmente foi modelada por Gaussiana. Portan-
to, ao todo temos oito combinacdes verossimilhanca-priori, escolhendo-se um modelo para a
verossimilhanca entre Gaussiana e GMRF e um modelo para a priori entre Potts, GIMLL,
GIMLL-L1 e GMRF.

Estes modelos foram utilizados em conjunto com diversos algoritmos de otimizagédo
estatistica como o ICM, GSA e MPM. Para esta abordagem ver o Capitulo 4. Vale ressaltar
ainda que para considerar o ruido dependente do sinal nos métodos iterativos, foi proposto

substituir o valor da variancia da verossimilhanca (observacdo) em cada ponto 051- pela soma
das variancias a,?i + agi, onde a primeira vem da estimava da imagem livre de ruido dada pelo

filtro da Média e a segunda dos métodos de estimacao do ruido.

Além de comparar os resultados com esses diferentes algoritmos, os resultados foram
comparados também as filtragens de Wiener Pontual, Wiener com MRF Separavel, Wiener
com MREF Isotrépico e Wiener Generalizado (veja o Capitulo 5) e do método estado da arte
para filtragem de ruido Gaussiano denominado Non Local Means. E mais, foram comparados

os resultados para ruido dependente do sinal e independente do sinal.

O desenvolvimento do trabalho contemplou a implementacao dos estimadores dos pa-
rametros dos modelos contextuais, dos algoritmos ICM, GSA, MPM, dos métodos baseados
em Wiener (Pontual, MRF Separavel, MRF Isotrépico, Informacdo de Fisher), dos métodos
de estimacdo de ruido dependente do sinal e de outros métodos da literatura que foram utili-
zados para a comparacdo de desempenho. Para isso, o software Matlab foi utilizado para sua
implementacdo que ao final do processo produziu os resultados que foram analisados e discu-

tidos no trabalho proposto.

Vale ressaltar que foram estendidas as implementacGes feitas em (Levada, 2010) dos
métodos de otimizacdo ICM, GSA, MPM e dos estimadores dos parametros dos modelos con-
textuais. Além disso, o algoritmo de reconstrucdo POCS paralelo utilizado foi o de (Salina,
2007).

Diversas medidas quantitativas para avaliagcdo de qualidade de imagens foram utiliza-

das na comparagéo entre os diferentes métodos, dentre as quais Mean Square Error (MSE),
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Peak Signal-To-Noise Ratio (PSNR), Improvement in Signal-To-Noise Ratio (ISNR), Univer-
sal Image Quality Index (UIQ) e Structural Similarity Index (SSIM) (Wang e Bovik, 2009).

Estas medidas de avaliacdo serdo apresentadas na Secéo 6.3.

Para fazer estes testes e avaliar o desempenho dos métodos, dispomos de dados de
projecao das imagens CT do CNPDIA da Embrapa (fornecidas em parceria), com baixa (3s de
exposicdo por ponto de projecdo) ou alta (20s de exposicdo por ponto de projecdo) taxa de
contagem. No primeiro caso, consideramos que a imagem é ruidosa, enquanto que no segundo
caso a imagem foi considerada sem ruido permitindo assim compara¢do com outros métodos
ja propostos anteriormente. E também foram implementadas as filtragens de imagens classi-
cas na area de Tomografia, como a do phantom de Shepp-Logan (Shepp e Logan, 1974), cor-
rompida por ruido gaussiano (gerado por ruido Poisson nas projec@es). Vale ressaltar que fil-
traremos imagens que foram reconstruidas por Retroprojecdo Filtrada (FBP) ou por POCS.
Além disso, foi gerado um conjunto de imagens simuladas, cujo processo esta descrito no
Apéndice A. Estas imagens também foram utilizadas para a avaliacdo dos métodos de filtra-
gem de ruido. Por fim, estudos dos parametros dos métodos de estimacao do ruido e de filtra-

gem também foram realizados e encontram-se nos Apéndices D a F.

6.3 Avaliacédo dos Resultados

Para comparar os diversos métodos, medidas quantitativas como Mean Square Error
(MSE), Peak Signal-To-Noise Ratio (PSNR), Improvement in Signal-To-Noise Ratio (ISNR),
Universal Image Quality Index (UIQ) e Structural Similarity Index (SSIM) foram obtidas para

a avaliacdo dos resultados.

O MSE entre dois sinais, sendo neste caso a imagem original (20s) x e a filtrada y, é
definido pela seguinte equacéo
1 N
MSEGry) =1 > (= y)? (LD
i=1

Para esta medida, quanto menor o valor melhor o resultado.

O PSNR ¢ definido em termos do MSE, sendo dado por
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LZ

onde L corresponde a faixa dindmica das intensidades permitidas. Por exemplo, no caso de
uma imagem de 8 bits em tons de cinza, L = 28 — 1 = 255. Além disso, quanto maior o valor
de PSNR melhor. A unidade de medida dada é em decibéis (dB).

A medida ISNR (Salina, 2007) tem a diferenca entre as outras que ela considera a i-

magem ruidosa no seu célculo. Ela é dada pela seguinte equacao

(- 9)°

ISNR = 101logy, 2
%i(fi = i)

(1.3)

onde f;, g; € f] correspondem a imagem original (20s), imagem ruidosa (3s) e imagem filtra-

da, respectivamente. Para esta medida quanto maior o seu valor, melhor.

Por sua vez, o UIQ pode ser definido como (Wang e Bovik, 2002)

40,y Xy

) = D@ + 50T

(1.4)

onde X e y sdo as médias amostrais dos sinais original x e filtrado y, respectivamente, o2 e 03% as
variancias destes sinais nesta ordem e o, € a correlagdo cruzada entre estes sinais. Esta me-

dida tem seus valores definidos entre [—1, 1], sendo 1 o melhor valor.

Por fim, o SSIM ¢ considerado uma das melhores medidas, por ter alta fidelidade a

avaliacdo visual qualitativa. Ele é definido por
S y) =1 y)elx, y)s(x, y)
B 2ty + C4 20,0y, + (3 20,y + (5
C\+ i+ 0 )\t + a2+ Cy)\oxo, +C3) (1.5)

onde I(x,y), c(x,y) e s(x, y) sdo as similaridades da luminancia, contraste e estruturas, nesta

ordem, u, e u, correspondem as medias amostrais locais dos sinais original x e filtrado y,
respectivamente, o, € g,, sdo 0s desvios padrdo locais destes sinais, respectivamente, oy, € a
correlagdo cruzada local entre estes sinais centralizados no zero (médias removidas) e C;, C, €
C; sdo constantes positivas pequenas para estabilizacdo. Esta medida gera valores entre

[—1, 1], sendo que quanto maior o valor desta medida, melhor.
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6.4 Resultados Esperados e consideragdes finais

Com a utilizacdo do contexto via MRF e com a modelagem do ruido dependente do
sinal na filtragem de imagens de CT, espera-se uma maior redugdo no nivel de ruido em ter-
mos de MSE, PSNR, ISNR, UIQ e SSIM e, principalmente, visualmente.

Baseado nas teorias descritas nos capitulos anteriores, na metodologia e nas propostas
apresentadas neste capitulo, os resultados produzidos sdo apresentados e discutidos nos A-

péndices C a E, e especialmente, no capitulo a seguir.
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7/ RESULTADOS PRINCIPAIS DE FILTRAGEM
DE RUIDO EM IMAGENS DE CT

Neste capitulo, sdo apresentados alguns resultados gerados considerando tanto a abor-

dagem por algoritmos iterativos de otimizagcdo combinatdria, quanto métodos diretos baseados

no Wiener. Além disso, tanto resultados usando dependéncia quanto independéncia de sinal

foram obtidos. Os resultados apresentados aqui foram aplicados especialmente nas imagens
reais de CT.

Ou seja, foram gerados resultados para as seguintes combinacdes de parametros para

cada método:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

ICM: Numero de lteracbes {1, 3,8} e modelos para verossimilhanca (Gaussiana,
GMREF) e a priori (Potts, GIMLL, GIMLL-L1, GMRF);

GSA: Taxa de Aceitacdo {0.6,0.7,0.8,0.9}, Numero de lteracdes {1, 3, 8} e mode-
los para verossimilhanga (Gaussiana, GMRF) e a priori (Potts, GIMLL, GIMLL-
L1, GMRF);

MPM: Numero de Iteracdes 2000 com numero de lteracBes para o Equilibrio
1000, e modelos para verossimilhanga (Gaussiana, GMRF) e a priori (Potts, Gl-
MLL, GIMLL-L1, GMRF);

Non Local Means: Largura da area de busca, largura do patch, nimero de itera-
¢Oes, e parametros de confianca na quantidade de filtragem a e na imagem pré-
estimada g foram 10, 3, 1, 0.03 e 0.03, respectivamente;

Wiener Pontual: Largura da Janela para estimar parametros (W) {3,5,7,9} e es-
timativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou por filtro da
média com Largura da Janela (w_pré) {3,5,7,9};

Wiener com Informacdo de Fisher (Generalizado): Taxa de Compromisso
« {0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1} e Largura da Janela para Estimacdo
dos parametros {3,5,7,9}. Também, foram considerados os Sistemas de Vizi-
nhanca de Primeira Ordem (viz = 4) e Segunda Ordem (viz = 8), além da estima-
tiva da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou por filtro da mé-

dia com Largura da Janela (w_pré) {3,5,7,9};
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7) Wiener com MRF Isotropico: Largura da Janela para Estimacdo dos parametros
{3,5,7,9} e estimativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means
ou por filtro da média com Largura da Janela (w_pré) {3, 5, 7,9};

8) Wiener com MRF Separavel: Largura da Janela para Estimacéo dos parametros
{3,5,7,9} e estimativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means

ou por filtro da média com Largura da Janela (w_pré) {3, 5, 7, 9}.

Além disso, foram considerados em cada método de filtragem os trés métodos propos-
tos nesta tese para a estimacao do ruido dependente do sinal: Preliminar, Final e Formal. Nos
métodos Preliminar e Final, foram definidos para cada imagem um limiar que gerasse o mapa
de borda mais preciso visualmente, com um minimo visual de falsos positivos. Além disso,
para 0 numero de bins (K), além de K = 256, também foi selecionado um K que visualmente
melhor ajustasse 0 mapa de segmentos da imagem. Lembrando que a principal diferenca entre
os métodos Preliminar e Final, é que este utiliza o Non Local Means e aquele o filtro da Mé-
dia.

Jé& para o ruido independente do sinal, temos dois casos diferentes para os métodos di-
retos e os métodos iterativos. Para o primeiro, além da estimativa manual da variancia em area
homogénea, foi considerado o nimero de bins K = 1 para 0os métodos propostos Preliminar e
Final, com os mesmos limiares definidos para o ruido dependente. Ja para ultimo, apenas a

estimativa manual foi utilizada.

Ainda, uma técnica simples de melhora de contraste aplicada apds a filtragem, também
foi testada, devido ao baixo contraste exibido pelas imagens ruidosas e filtradas, especialmen-
te nas reconstruidas por FBP. Esta técnica consistiu em um mapeamento linear do histograma

para o intervalo [0,1], onde o menor valor foi levado para zero e o maior para 1.

Estes métodos foram aplicados em vérias imagens reais de CT que foram reconstrui-
das tanto por FBP com Filtro de Ram-Lak quanto por POCS paralelo. Os melhores resultados
para cada uma das imagens e cada método de reconstrucdo, de acordo com MSE, PSNR,
ISNR, UIQ e SSIM, seréo apresentados nas proximas Sec¢oes em formas de tabelas e pela exi-

bicdo das imagens filtradas resultantes, como também havera uma discussao sobre eles.

Vale ressaltar tambeém que os tempos da estimativa da imagem livre de ruido estéo a-
dicionados aos tempos apresentados para cada método nas tabelas de resultados. E também,

algumas representacdes foram usadas nas tabelas, onde NLM e MED definem a técnica de
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pré-estimacdo da imagem livre do ruido utilizada, Non Local Means e filtro da Média, respec-
tivamente, e MAN, PRELIM, FINAL e FORM representam o método de estimacdo de ruido

utilizado sendo, respectivamente, Manual (independente do sinal), Preliminar, Final e Formal.

Além disso, € importante informar que todas as medidas foram arrendondadas para
apenas duas casas decimais, sendo que valores 0,00 ndo correspondem ao valor 0, mas valores
menores ou iguais a 0,005, que ao serem arredondados para apenas duas casas decimais torna-
ram-se 0,00. Ainda, para facilitar a analise destes resultados podemos considerar apenas as
medidas de ISNR e SSIM, ja que em geral, a primeira medida apresenta resultados equivalen-
tes a MSE e PSNR e a segunda, ao UIQ.

As seguintes imagens os métodos foram aplicados:

1) Phantom de Shepp-Logan: Esta € uma imagem simulada, por adicionar ruido
Poisson nas projecdes. Seus resultados estdo na Secdo 7.1;

2) Phantom Homogéneo: Secéo 7.2;

3) Phantom Simétrico: Sec¢do 7.3;

4) Phantom Assimétrico: Secdo 7.4;

5) Madeira 1: Secdo 7.5;

6) Madeira 2: Secdo 7.6.

Finalizando o texto deste documento, na Secdo 7.7 sdo apresentadas algumas conside-

racdes finais.

7.1 Imagem Simulada: Phantom de Shepp-Logan

O phantom de Shepp-Logan (Shepp e Logan, 1974) foi proposto a fim de se simular a
aquisicdo de imagem de cabeca. Ele possui areas homogéneas de diferentes tonalidades (da-
das por materiais de densidades diferentes), tamanhos e formas. Este foi um experimento si-
mulado ja que foi adicionado ruido Poisson nas projecGes. As imagens continham dimensdes
de 128 x 128 pixels. Na Figura 7.1 sdo exibidas as imagens original e ruidosa para FBP e
POCS e na Tabela 7.1 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas Sec6es
7.1.1 e 7.1.2 séo apresentados e discutidos os resultados de filtragem obtidos em imagens re-

construidas por FBP e POCS, respectivamente.



116

Tabela 7.1. Resultados das medidas de avaliagdo da imagem ruidosa comparada com a imagem original para o
phantom de Shepp-Logan, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Meétodos de Reconstrucdo | MSE | PSNR | UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrucao (s)
FBP 0,07 | 11,29 | 0,11 | 0,13 0,02
POCS 0,00 | 24,02 | 0,44 | 0,55 120,15

@ (b) (©) (d)

Figura 7.1. Imagens do phantom de Shepp-Logan: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por
FBP, c) original reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.

7.1.1 FBP

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom de Shepp-Logan reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método sdo
exibidos na Tabela 7.2, e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.2. Ainda na Figura
7.3 temos os mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considera-
dos os mais adequados para esta imagem, K =5 e K = 8, para os métodos Preliminar e Final,
respectivamente. Nos mapas de borda, quanto maior a intensidade do ponto, maior € a varian-

cia do ruido.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado obtido foi exibido pelo Wiener com
MRF Separavel com Largura de Janela 5, pré-estimativa da imagem livre de ruido dado por
Non Local Means, estimativa do ruido definido manualmente (independéncia do sinal) e con-
traste melhorado, aumentando cerca de 10,16 dB do PSNR da imagem ruidosa, melhorando
muito o contraste e a suavizacdo. Comparando com o Wiener Pontual e Non Local Means,

esse resultado chegou a ser cerca de 4,19 dB e 2,9 dB superior, respectivamente.

Visualmente, além do melhor resultado apontado no paragrafo anterior (Figura 7.2e),
podemos destacar também o resultado do Wiener com MRF Isotropico * (w = 5x5, NLM,
MAN) e do Wiener Generalizado * (a. = 0,6, w = 5x5, viz = 4, NLM, MAN) nos itens (d) e
(g) da Figura 7.2, respectivamente.
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Tabela 7.2. Melhores resultados para o phantom de Shepp-Logan reconstruido por FBP, onde * representa 0 uso
de técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE | PSNR | ISNR | UIQ | SSIM Tem'é’s‘;
@) Non Local Means * 1855 7,26/021] 043 0,71
(b) Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, MAN) 0,02| 17,26| 5,97|0,21| 0,50 0,71

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FINAL, 003| 15.14| 385!015| 039 0.01
bins = 8) ' ‘ ' : : ‘
Wiener Pontual * (w = 5x5, NLM, FINAL, bins = 1) 0,03| 15,03| 3,74|0,16| 0,44 0,72
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 8) 0,03| 15,11| 3,82|0,18| 0,43 0,72
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins=1) | 0,03| 1522| 3,93|0,19| 0,44 0,72
Wiener Pontual * (w = 5x5, NLM, PRELIM, bins=1) | 0,03| 15,13| 3,84|0,19| 0,45 0,72
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FORM) 0,03| 15,07| 3,78|0,19| 0,42 0,71
(c) | Wiener com MRF Isotrépico * (w = 7x7, NLM, MAN) (MK 2091| 9,61|0,25| 0,72 3,66
(d) | Wiener com MRF Isotrépico * (w = 5x5, NLM, MAN) [IOXGR 20,30| 9,01 072| 265
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, NLM, FINAL, 003! 1548| 419]014| 044 558
bins = 8) 1 ) 1 ) ) L
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, NLM, FINAL, 003l 1466! 3371017 043 297
bins = 256) ' ’ ' ’ : '
Wiener com MRF Isotrdpico * (w = 3x3, NLM, PRE-
LIM, bins = 256) 0,03| 1543| 4,14|0,20| 0,46 2,05
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, NLM, FORM)
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 5x5, NLM, FORM)
(e) | Wiener com MRF Separavel * (w = 5x5, NLM, MAN) 10,16 0,26
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, NLM, FINAL, 003| 15.48| 419|014| 044 552
bins = 8) L 1 1 1 1 L
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, FINAL, 003l 1467! 3371017 043 297
bins = 256) ' ’ ' ‘ ‘ '
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, PRE-
LIM, bins = 256) 0,03| 15,44| 4,15|0,20| 0,46 2,05
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, FORM) 20,63| 9,34 iy 0,67 2,05
) Wiener Generalizado * (o =0, w = 3x3, viz=8, NLM, 21.07| 9.78|024| 0,68 0,72
MAN)
) Wiener Generalizado * (a = 0,6, w = 5x5, viz =4, NLM, 20,71| 9.42]025| 0,72 0,72
MAN)
. . * (o — _ o
) Wiener Generalizado * (o = 0,6, w = 3x3, viz =4, NLM, 2076| 947 [WY 067 0,72
MAN)
Wiener Generalizado * (a = 0,3, w = 3x3, viz = 8§, NLM,
FINAL, bins = 8) 20,77| 9,47|0,24| 0,67 0,72
Wiener Generalizado * (a = 0,3, w = 3x3, viz = 8§, NLM,
FINAL, bins = 1) 20,73| 9,4410,25| 0,67 0,72
Wiener Generalizado * (o. = 0,3, w = 3x3, viz =8, NLM,
PRELIM, bins = 1) 20,88| 9,59|0,25| 0,68 0,72
Wiener Generalizado * (a = 0,3, w = 3x3, viz = 8§, NLM, 20,78| 9,49|0,25| 0,67 0,72
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FORM) _

ICM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, iter =8, MAN) | 0,02| 16,99| 5,70|0,18| 0,40| 156,65

ICM * (Modelo = GaussianatGMREF, iter =8, MAN) | 0,03| 15,19| 3,89|0,19| 0,42 1,41

ICM * (Modelo = Gaussiana+tGMREF, iter = 3, MAN) | 0,03| 15,53| 4,24|0,20| 0,40 0,53

ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 8, FINAL, bins

i _ 0,02| 17,35| 6,06|0,21| 0,53 1,16
= 8)
ICM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, iter = 8, PRE-
LIM, bins = 256) 0,02| 16,89| 5,60|0,17| 0,39 146,05
ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 8, PRELIM, 003| 1585 456!020| 049 153
bins = 5) ' ' ' ' ' '
ICM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, iter =8, FORM) | 0,02| 16,87| 5,58|0,18| 0,39 147,17
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 8, FORM) 0,02| 16,13| 4,83]|0,20| 0,46 1,32
GSA * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, iter =8, a = 0,7, 002| 1717| 587/018| 038 159.48
MAN) 1 i) 1 i) i) 1
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =8, a = 0,7, 003! 1553| 424|019 042 303
MAN) 1 i) 1 i) i) ’
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a.= 0,7,
FINAL, bins = 8) (oK 18,29 7,00|0,21| 0,46 1,52

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 8, a = 0,9,

FINAL, bins = 8) 0,02| 17,36| 6,07|0,21| 0,53 3,18

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 8, a.= 0,7,

Q) PRELIM, Bine~5) el 1840 7.10(021] 053] 370

GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter =3,a=08, | o 0,| 1757| 628|021| 044| 14
FORM)

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =8, .= 0,8, 0,02| 16,66 537|021| 047 3,45
FORM)

) MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL, MAN) 0.02| 17.79| 650]0.15| 038] 1204,06

* = 1 -
@ | MPM*(Modelo = Ga‘ésif]'::g' GIMLL-LL FINAL, | g 02| 17,35| 6,06 0,16| 042| 162028

MPM * (Modelo = GMRF+Potts, PRELIM, bins=5) 0,02| 17,15| 5,86|0,13| 0,32 275,75

MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, PRELIM,

L 0,02| 16,35| 5,06(0,14| 0,37| 1629,41
bins=5)

MPM * (Modelo = GMRF+Potts, FORM) 0,02| 16,49| 520|0,16| 0,33| 274,60

MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, FORM) 0,03| 15,78| 4,49|0,15| 0,35| 1608,68

Foi observado também que os métodos baseados nos algoritmos de otimiza¢&do melho-
raram o resultado menos dos que os métodos baseados em Wiener, tendo o GSA obtido os
melhores resultados. Além disso, notou-se que os melhores resultados obtidos pelo MPM, que
usam modelos a priori GIMLL e GIMLL-L1 (itens (k) e (l) da Figura 7.2, respectivamente),

parecem tender a segmentacao da imagem.
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(k) 0]

Figura 7.2. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom de Shepp-Logan reconstruido por FBP. As
imagens exibidas estdo na ordem da Tabela 7.2.

(d) (e) (f)
Figura 7.3. Mapas do Ruido para o phantom de Shepp-Logan reconstruido por FBP do método Preliminar (limi-
ar = 0,85 e nimero de bins: (a) K =1, (b) K=5 ¢ (c) K =256) e do Final (limiar = 0,22 e nimero de bins: (d) K
=1, (e) K=8¢e (f) K=256).
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Por fim, temos que em geral os melhores resultados para esta imagem utilizaram téc-

nica de melhora de contraste e pré-estimativa da imagem livre de ruido dada por Non Local

Means, e que a estimativa do ruido manual foi comumente superior aos outros métodos.

7.1.2 POCS

Nesta Secdo, temos o0s resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-

tom de Shepp-Logan reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada método sdo

exibidos na Tabela 7.3, e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.4. Ainda na Figura

7.5 temos os mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considera-

dos os mais adequados para esta imagem, K = 5 para ambos os métodos Preliminar e Final.

Tabela 7.3. Melhores resultados para o phantom de Shepp-Logan reconstruido por POCS, onde * representa o
uso de técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem H MSE |PSNR| ISNR |UIQ |SSIM Temg‘)’
(a) Non Local Means 0,00 26,60 2,58 KK yaENINEg 0,71
(b) Non Local Means * 24,201 0,19|0,50| 0,75 0,71

Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, MAN) 26,16| 2,14|0,46| 0,76 0,71
Wiener Pontual * (w = 5x5, w_pre = 3x3, MED, MAN) 2420| 0,19/0,551| 0,70 0,01
Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 1) 26,28| 2,27/0,555| 0,79 0,71
(c) | Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 256) 26,37 2,35 0,56\ 0,80 0,71
Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, FORM) 26,32 2,30|047| 0,76 0,71
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) 25,70 168|051 0,71 0,01
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, NLM, MAN) 26,52 250|047| 0,77 2,15
Wiener com MRF Isotrépico (w = 5x5, w_pre = 3x3,
MED, MAN) 25,76 1,74|10,51| 0,72 0,91
Wiener com MRF Isotl_ropE:o (w = 3x3, NLM, FINAL, 26,40| 239|045 0,78 214
bins = 256)
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, FINAL, bins = 256) 25,68| 1,66|050( 0,73 1,24
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, PRE-
(d) LIM, bins = 5) 26,48| 2,47[045| 0,78 1,94
Wiener com MRF Isotrdpico (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, PREL IM, bins = 5) 25,74| 1,72|0,50| 0,74 1,06
(e) | Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, NLM, FORM) 2653| 2,51|047| 0,77 2,12
) Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, pré_est = 3x3, 2577| 175|051 072 0,90

MED, FORM)
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Wiener com MRF Separéavel (w = 3x3, NLM, MAN) 26,52| 2,50|047| 0,77 2,13
Wiener com MRF Sl\ejlpélga\ll\;IA(\l/\lv): 3x3, w_pre = 3x3, 25.76| 174|051 0,72 1,26
Wiener com MRF Seg?rll’s\;elzé\g): 3x3, NLM, FINAL, 2640 238|045 078 214
Wiener com mgg SISFNa,TIYeLi(\rIIVS =: ?éé?g)w_pre =3x3, 2568| 1,66(0,50| 0,73 1,24
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, PRE-
(9) LIM, bins = 5) 26,48 2,47(0,45| 0,78 1,95
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, PREL IM, bins = 5) 25,74 1,73/050| 0,74 1,08
(h) | Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, FORM) 2654| 252|047| 0,77 2,12
. Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pre = 3x3,
M MED, FORM) 25,77\ 1,76/051| 0,72 1,23
Wiener Generalizado (o= 0,5, w = 3x3, viz =8, NLM, 26.45| 243|047 077 0,72
MAN)
Wiener Generalizado (o = 0,5, w=3x3, viz=8, w_pré
- 3x3, MED, MAN) 25,78 1,76|0,51| 0,72 0,01
Wiener Generalizado (0. = 0,6, w = 3x3, viz =8, NLM,
FINAL., bins = 1) 26,48 2,46(0,47| 0,78 0,72
Wiener Generalizado (o =1, w = 3x3, viz =4, NLM,
FINAL, bins = 1) 26,30 2,29|0,55| 0,79 0,71
. Wiener Generalizado (a = 0,7, w = 3x3, viz =4, NLM,
) PRELIM, bins = 256) 26,50 2,48|0,46| 0,79 0,71
Wiener Generalizado (0. =1, w = 3x3, viz = 4, NLM,
(K) PRELIM, bins = 5) 26,43 | 2,41 KRLIENK: 0,71
Wiener Generalizado (0. = 0,6, w = 3x3, viz=4, NLM,
()] FORM) 26,50 2,48(0,47| 0,77 0,71
Wiener Generalizado (o = 0,8, w =3x3, viz=4, w_pré
= 3x3. MED, FORM) 25,79 1,771 0,51 0,72m
(m) ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, MAN) 25,79 1,77|0,53| 0,73 0,37
(n) ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 3, MAN) 25,69 1,67(054| 0,74 0,56
ICM (MOdEIO = GMRF*':GZI\S/lG?F, iter = 1, FINAL, bins 25,77 1,75/ 053] 0,72 0,28
ICM (MOdEIO = GMRF"':GZI\E:IG?F, |ter = 3y FINALv blns 25,64 1,63 0]53 0]73 0,77
ICM (Modelo = GMRF_+G_I\/IRF, iter =1, PRELIM, 2574 173|053 072 0,35
bins = 5)
ICM (Modelo = Gaussnapa+§5MRF, iter =1, PRELIM, 2550 158|053| 0,73 0,29
bins = 5)
ICM (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, FORM) 25,74 1,73/0,53| 0,72 0,26
ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, FORM) 2560 1,58|053| 0,73 0,27
) GSA (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, 6 = 0,8, 2578 176|053 072 0,49
MAN)
®) GSA (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 3, a.= 0,9, 2570 168|054 074 134

MAN)
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GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,9, FI-

NAL, bins = 256) 25,75 1,74/0,53| 0,72 0,52

GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, a.= 0,9, FI-

NAL, bins = 256) 2567 1,65|053| 0,73 1,42

GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,8,

PRELIM, bins = 256) 25,73| 1,72|0,53| 0,72 0,70

GSA (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =1, a = 0,9,

PRELIM, bins = 256) 25,61 159(0,53| 0,73 0,53

GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,9, 2574 1.72|052| 072 0,63

FORM)
GSA (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, ¢ = 0,7, 2564 163053 073 0,60
FORM)
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, MAN) 0,07| 11,62| -12,40{0,32| 0,40| 1611,34
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, MAN) 0,08| 10,78| -13,24{0,34| 0,41| 361,32
MPM (ModeIOZGMR_F+GIMLL—L1, FINAL, 0,06| 12.29| -11.73| 033| 047| 1629,00
bins=256)
o ety - TINAL ] 0,06| 1227 -11,74| 0.34| 046| 128350

MPM (Modelo = GMRF+Potts, PRELIM, bins=256) | 0,06| 12,27| -11,75|0,31| 0,43| 276,38

MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, PRELIM,

bins=256) 0,06| 12,07| -11,95(0,33| 0,45| 1616,18

(a) MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, FORM) 0,03| 1557| -8,45(/0,36| 0,59| 1635,58

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Non Local Means, aumentando em mais de 2,58 dB do PSNR da imagem ruidosa. Entretanto,
este resultado é equivalente ao do Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, FORM), o
melhor método contextual em termos de PSNR. Este Gltimo, comparado com o melhor resul-
tado do Wiener Pontual e imagem ruidosa foi cerca de 0,16 dB e 2,51 dB superior, respecti-

vamente.

Entretanto, em termos de SSIM e UIQ, o melhor resultado foi 0 Wiener Generalizado
(o =1, w=3x3, viz=4, NLM, PRELIM, bins = 5), que corresponde ao Wiener Pontual. Este
resultado foi um pouco superior ao desempenho dos métodos contextuais, dentre 0s quais
destacamos o Wiener Generalizado (o = 0,7, w = 3x3, viz = 4, NLM, PRELIM, bins = 256)
com o melhor SSIM ¢ o GSA (Gaussiana+GMREF, iter = 3, a = 0,9, MAN) com o melhor

ulIQ.

Visualmente, os melhores resultados foram obtidos pelo Non Local Means e métodos

diretos que apresentaram resultados bastante semelhantes, excetuando-se entre estes o0s itens
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(f) e (i) da Figura 7.4, que utilizaram a pré-estimativa da imagem livre de ruido dada pelo fil-

tro da média.

Aqui, também foi observado que o ICM e o0 GSA apresentaram resultados semelhan-
tes. Além disso, acredita-se que um maior nimero de iteracdes para 0 MPM seja necessario,
pois os resultados foram muito inferiores. Notou-se também aqui uma tendéncia do melhor
resultado para 0 MPM, que usa modelo a priori GIMLL-L1 (itens (p) e (I) da Figura 7.4), de

segmentar a imagem.

Figura 7.4. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom de Shepp-Logan reconstruido por POCS. As
imagens exibidas estdo na ordem da Tabela 7.3.
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Finalmente, temos que em geral os melhores resultados para esta imagem ndo utiliza-
ram técnica de melhora de contraste, a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada por
Non Local Means. Ainda, em geral, os melhores resultados nao pareceram ter sofrido grande
interferéncia dos métodos de estimacdo do ruido, mas podemos destacar uma leve superiori-

dade do método Formal para o MPM e do Preliminar para os métodos diretos.

Figura 7.5. Mapas do Ruido para o phantom de Shepp-Logan reconstruido por POCS do método Preliminar
(limiar = 0,61 e nimero de bins: (a) K =1, (b) K=5 e (c) K = 256) e do Final (limiar = 0,24 e nimero de bins:
(d) K=1, (e) K=5¢e (f) K= 256).

7.2 Phantom Homogéneo

As projecdes do phantom Homogéneo foram fornecidas pelo CNPDIA-EMBRAPA.
Este phantom é composto de uma estrutura cilindrica de plexiglass envolvendo agua. A ima-
gem reconstruida possui basicamente uma area homogénea grande dada pela dgua e uma area
em forma de anel definida pelo plexiglass. As imagens continham dimensdes de 79 x 79 pi-
xels. Na Figura 7.6 séo exibidas as imagens original e ruidosa para FBP e POCS e na Tabela
7.4 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas Secdes 7.2.1 e 7.2.2 séo
apresentados e discutidos os resultados de filtragem obtidos em imagens reconstruidas por

FBP e POCS, respectivamente.
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Figura 7.6. Imagens do phantom Homogeéneo: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por
FBP, c) original reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.

Tabela 7.4. Resultados das medidas de avaliacdo da imagem ruidosa comparada com a imagem original para o
phantom Homogéneo, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Métodos de Reconstrugao MSE PSNR UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrucéo (s)

FBP 0,04 13,56 0,10 0,09 0,01

POCS 0,03 15,47 0,25 0,28 34,47

7.2.1 FBP

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Homogéneo reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método sdo exibi-
dos na Tabela 7.5, e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.7. Ainda na Figura 7.8
temos os mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s humeros de bins considerados 0s

mais adequados para esta imagem, K = 2 para ambos os métodos Preliminar e Final.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Wiener Generalizado (a = 0, w = 9x9, viz = 8, NLM, FINAL, bins = 1), aumentando cerca de
6,28 dB do PSNR da imagem ruidosa e 2,84 dB do melhor resultado obtido por Non Local
Means. Comparando com o Wiener Pontual este resultado foi aproximadamente 1,69 dB su-
perior. Entretanto, este método apresentou ISNR negativo, reducdo de UIQ e ndo houve um
grande aumento no SSIM se comparado com outros resultados. Isso se deve principalmente
ao contraste ndo ser 0 mais adequado e a uma suavizagao excessiva, que é causada pela esti-
mativa da imagem livre de ruido dada por Non Local Means e também por considerar apenas

a informacao contextual (definida por a = 0).
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Tabela 7.5. Melhores resultados para o phantom Homogéneo reconstruido por FBP, onde * representa o uso de
técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE | PSNR | ISNR |UIQ | SSIM Tem%‘)’
(a) Non Local Means * 0,02| 17,00 3,44|0,16| 0,17 1,48
(b) Non Local Means 0,03| 14,74\ 1,18|0,11| 0,18 1,48
(c) Wiener Pontual * (w = 7x7, NLM, MAN) 0,02| 18,15| 4,59|0,16| 0,22 1,49

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, MAN) | 0,03| 14,90 1,34|0,19| 0,25
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FINAL, 002! 1666 310l013! 022
bins = 1) ’ ' ' ’ ’
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FINAL, 002! 1658 302/015! 021
bins = 1) ’ ’ ' ’ ’
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins=1) | 0,03| 15,10 1,54|0,14| 0,21
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, PRE-
LIM, bins = 256) 0,03| 14,91| 1,35|0,15| 0,22
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, PRE-
LIM, bins = 256) 0,03| 14,89| 1,33|0,16| 0,21
Wiener Pontual * (w = 7x7, w_pre = 7x7, MED, FORM) | 0,02| 17,70| 4,14|0,14| 0,21
(d) | Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FORM) | 0,03| 15,24| 1,68|0,19| 0,25
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 0,02( 16,73| 3,17|0,21| 0,24
(&) | Wiener com MRF Isotropico * (w = 5x5, NLM, MAN) | 0,03| 15,33| 1,77 JU¥ZEEWA*] 2,22
. P
) Wiener com MRF Isotroplco: (w=3x3, NLM, FINAL, 0,02| 17.28| 372|015| 023 3,08
bins = 2)
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 5x5,
MED, FINAL, bins = 256) 0,02( 17,19| 3,63|0,16| 0,23 0,60
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 9x9,
MED, PREL IM, bins = 256) 0,02( 17,11| 3,55|0,20| 0,19 0,51
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 5x5,
MED, PREL IM, bins = 256) 0,02| 16,41| 2,85|0,16| 0,23 0,51
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PREL IM, bins = 2) 0,03( 15,28| 1,72|0,17| 0,22 0,51
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 0,02( 17,09| 3,53|0,20| 0,26 1,77
Wiener com MRF Isotrdpico * (w = 5x5, NLM, FORM) | 0,02| 16,18| 2,62|0,22| 0,28 2,15
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 0,02( 17,41 3,85/0,20| 0,25 1,86
(9) | Wiener com MRF Separavel * (w = 5x5, NLM, MAN) | 0,03| 15,68| 2,12|0,23| 0,28 2,22
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, FINAL, 002! 1728] 3721015 023 208
bins = 1) y 1 1 y y 1
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 5x5,
MED, FINAL, bins = 2) 0,02| 17,27| 3,71|0,16| 0,23 0,61
Wiener com MRF Separéavel * (w = 3x3, w_pré = 9x9,
MED, PREL IM, bins = 1) 0,02( 17,11| 3,55|0,10| 0,19 0,52
Wiener com MRF Separavel * (w =3x3, w_pré =5x5, | 0,02| 16,41| 2,86|0,16| 0,23 0,52
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MED, PRELIM, bins = 256)
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 2) 0,03| 15,28 1,72|0,17| 0,22 0,52
(h) | Wiener com MRF Separéavel * (w = 9x9, NLM, FORM) | 0,02| 17,93| 4,37|0,21| 0,27 3,25
Wiener Generalizado * (a.= 0,7, w = 5x5, viz =8, NLM, 0,02| 17.95| 439|0.19| 0,26 1,49
MAN)
0 Wiener Generalizado * (a. = 0,7, w = 5x5, viz = 4, NLM, 0,03| 1551| 1.95/023| 028 1,49
MAN)
. Wiener Generalizado (a =0, w =9x9, viz = 8, NLM, i
()] FINAL, bins = 1) 0,06 puicRery -1,42|0,01| 0,13 1,49
Wiener Generalizado * (0. = 0,3, w = 3x3, viz = 8, NLM,
(k) FINAL, bins = 256) 0,02 17,71| 4,15|0,23| 0,27 1,49
Wiener Generalizado * (o = 0,7, w = 3x3, viz = 8§, NLM,
FINAL, bins = 1) R 1832 4,76|0,19| 0,24 1,49
Wiener Generalizado (o =0, w=9x9, viz=8, w_pré = i
7x7, MED, PRELIM, bins = 256) 006) 1968 -1,45/001) 0,13 0.01
Wiener Generalizado * (0.= 0,1, w = 3x3, viz = 8, NLM,
PRELIM, bins = 2) 0,02| 17,75| 4,20|0,22| 0,27 1,49
Wiener Generalizado * (o = 0,2, w = 3x3, viz =4, NLM,
PRELIM, bins = 256) 0,02| 18,21| 4,65|0,19| 0,25 1,49
0 Wiener Generalizado * (o= 1, w = 7x7, viz = 8, NLM, o 1553 BPRYA 0.18| 025 1,49
FORM)
. . % (o — _ .
(m) Wiener Generalizado * (o = 0,8, w = 5x5, viz =4, NLM, 0,02 16,08 252|022| 028 1,49
FORM)
Wiener Generalizado * (o = 0,3, w = 3x3, viz =8, NLM, 0,02| 1724| 368|023| 027 1,49
FORM)
(n) ICM * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =8, MAN) | 0,02| 17,68| 4,12|0,21| 0,26 0,57
(0) ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, MAN) 0,02 17,39| 3,83|0,23| 0,26 0,32
ICM * (Modelo = GMRF:?SI\Q)RF, iter = 3, FINAL, bins 0,02| 17.24| 3.68|023| 026 0,25
ICM * (Modelo = GMRF+_GMRF, iter =1, PRELIM, 0,02| 17.16| 3.60|023| 024 0,14
bins = 256)
ICM * (Modelo = GMRF+_GMRF, iter =3, PRELIM, 0,02| 16,40| 2.84]023| 026 023
bins = 256)
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, FORM) 0,02| 17,23| 3,68|0,23| 0,24 0,18
ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, FORM) 0,02| 16,89| 3,33|0,23| 0,26 0,29
* —_ H — _
®) GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, a = 0,8, WOl 1528 472|022 025 0,42
MAN)
* —_ H - _
@ GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, .= 0,9, 0,02| 1755| 3.99]023| 026 0,45
MAN)
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a = 0,7, FI-
NAL, bins = 256) 0,02| 18,07| 4,51|0,22| 0,25 0,47
* — i - = _
GSA * (Modelo = GMRF+QME€F, iter =3, a=0,9, Fl 0.02| 1675| 3.19]023| 026 0,49
NAL, bins = 2)
% = 1 = =
) GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, a. = 0,6, ol 1528| 472]022| 025 0,56

PRELIM, bins = 256)




128

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a. = 0,8,

PRELIM, bins = 2) 0,02| 17,25| 3,69|0,23| 0,26 0,44

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, & = 0,6,

(s) FORM) 0,02| 17,81| 4,25|0,23| 0,25 0,55
* o H f— _
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, ¢ = 0,9, 0.02| 16,95| 3.39]023| 026 0,54
FORM)
MPM * (Modelo = Gaussiana+tGMRF, MAN) 0,02| 17,41| 3,86|0,18| 0,20| 118,72
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, MAN) 0,03| 14,69| 1,13|0,13| 0,21| 798,16

(t) | MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) | 0,02| 17,52| 3,97|0,20| 0,22| 122,61

MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=2) | 0,02| 17,24| 3,68|0,16| 0,18| 120,52

* — H _
MPM * (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, PRELIM, 0.03| 1595/ 2.40|016| 021 796,94

bins=256)
MPM * (Modelo = Gaussiana+Potts, PRELIM, bins=2) | 0,02| 16,14 2,58|0,17| 0,20 78,21
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) 0,02| 17,45| 3,89|0,18| 0,19| 116,89
MPM * (Modelo = Gaussiana+GIMLL, FORM) 0,03| 15,43| 1,87|0,17| 0,22| 529,02

Em termos de SSIM e UIQ, por sua vez, o melhor resultado foi obtido pelo Wiener
com MRF Isotrépico * (w = 5x5, NLM, MAN). Enquanto isto, o melhor resultado em termos
de ISNR foi atingindo pelo Wiener Generalizado * (a = 1, w = 7x7, viz = 8§, NLM, FORM),
que corresponde ao Wiener Pontual. O melhor resultado contextual obtido em termos de
ISNR foi apresentado pelo Wiener Generalizado * (a = 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, FINAL,
bins = 1), cerca de 0,2 dB inferior ao melhor em termos de ISNR.

Visualmente, os melhores resultados foram atingidos pelo Wiener com MRF Isotrépi-
co * (w = 5x5, NLM, MAN) (que foi o melhor em termos de SSIM e UIQ), Wiener com MRF
Separavel * (w = 5x5, NLM, MAN), Wiener Generalizado * (o = 0,7, w = 5x5, viz =4, NLM,
MAN), Wiener Generalizado * (o = 0,3, w = 3x3, viz = 8§, NLM, FINAL, bins = 1) ¢ Wiener
Generalizado * (a = 0,8, w = 5x5, viz = 4, NLM, FORM) que correspondem aos itens (e), (9),
(i), (k) e (m) da Figura 7.7, respectivamente. Vale notar também que nas imagens cujo ruido
foi estimado pelo método Formal, ha alguns pequenos artefatos préximo as bordas. Acredita-
se que isto pode ser causado por outliers na estimacéo do ruido e que um método para ajusta-
los poderia ser necessario. Esta afirmacdo foi inspirada devido a alguns testes realizados
quando do desenvolvimento do método Final, que quando néo se utilizava o Cubic Smoothing
Spline para ajustar os dados, artefatos semelhantes ao que esta ocorrendo com o0 método For-

mal surgiam. E algo a se verificar nos trabalhos futuros.
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Figura 7.7. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom Homogéneo reconstruido por FBP. As imagens
exibidas estdo na ordem da Tabela 7.5.

Foi observado também que resultados dos métodos baseados nos algoritmos de otimi-
zacdo ICM e GSA foram muito parecidos, e apesar, de melhorarem em termos quantitativos,
visualmente, os seus resultados sdo bastante inferiores. Acredita-se que isto ocorre principal-
mente devido ao uso de uma estimativa inferior da imagem livre de ruido, que para estes mé-
todos foi dada pelo filtro da Média. Isto pode ser entendido ao analisar que os melhores resul-
tados dos métodos diretos utilizarem a pré-estimativa dada pelo Non Local Means, que é su-

perior.

Por fim, temos também que, geralmente, os melhores resultados para esta imagem uti-
lizaram técnica de melhora de contraste. Ainda, notou-se que, exceto o método Preliminar de
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estimacdo do ruido, os outros métodos apresentaram resultados bastante semelhantes, sendo o

método Manual levemente superior.

e
Q

()

Figura 7.8. Mapas do Ruido para o phantom Homogéneo reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar =

0,56 e nimero de bins: (a) K=1, (b) K=2 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,99 e nimero de bins: (d) K =1,
(e) K=2 e (f) K =256).

7.2.2 POCS

Nesta Se¢do, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Homogéneo reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada método sdo exibi-
dos na Tabela 7.6, e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.9. Ainda na Figura 7.10
temos 0s mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e para 0 nimero de bins considerados

0s mais adequados para esta imagem, K = 2 no método Final.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Wiener Generalizado * (o = 0,9, w = 3x3, viz=8, w_pré = 9x9, MED, PRELIM, bins = 256),
aumentando aproximadamente 4,13 dB do PSNR da imagem ruidosa e 3,11 dB do Non Local
Means. Comparando com o melhor resultado do Wiener Pontual foi cerca de 1,37 dB superi-

or.
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Tabela 7.6. Melhores resultados para o phantom Homogéneo reconstruido por POCS, onde * representa o uso de
técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE |PSNR| ISNR |UIQ|SSIM Tem?s‘)’
(a) Non Local Means * 0,02| 16,49 1,02|0,24| 0,46 1,48
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 7x7, MED, MAN) | 0,02| 17,87| 2,40|0,23| 0,48
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 9x9, MED, MAN) | 0,02| 17,64| 2,17|0,24| 0,48
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 9x9, MED, FI-
NAL. bins = 1) 0,02| 17,51| 2,04|/0,30| 0,52
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pré = 9x9, MED, FINAL, 002! 1660 113l031| 052
bins = 1) ' ‘ ' ' '
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 9x9, MED, PRE-
(b) LIM, bins = 256) 0,02| 17,86 2,40|0,33| 0,55 0,01
(© | Wiener Pontual * (w=3x3, w_pré=9x9, MED, FORM) | 0,02| 1823| 2,76]0,29] 0,51 m
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pre = 5x5,
MED, MAN) 0,02| 17,97| 2,51|0,27| 0,50 0,54
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pre = 7x7,
MED, MAN) 17,71| 2,24|0,29| 0,52 0,54
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pre = 7X7,
MED, FINAL, bins = 1) 18,85| 3,39/0,29| 0,53 0,53
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pre = 7X7,
MED, PRELIM, bins = 256) 1889) 342/029] 053 0.47
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, pré_est = 7x7,
(d) MED, FORM) 19,03| 3,57|0,30| 0,53 0,53
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pre = 5x5,
MED, MAN) 17,94| 2,47|0,27| 0,50 0,53
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pre = 7x7,
MED, MAN) 17,72| 2,25(/0,29| 0,52 0,54
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pre = 7x7,
MED, FINAL, bins = 1) 18,81| 3,34|0,29| 0,53 0,54
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pre = 7X7,
MED, PRELIM, bins = 256) 1886) 339)029) 053 0,46
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pre = 7x7,
(e) MED. FORM) 18,88| 3,41/0,30| 0,53 0,55
Wiener Generalizado * (o =1, w = 9x9, viz =4, NLM, 18261 2791025! 050 148
MAN) 1 1 1 1 1
Wiener Generalizado * (a = 0,6, w = 3x3, viz = 4, w_pré
- 9x9, MED, MAN) 0,02| 17,26 1,79|0,28| 0,51 0,01
Wiener Generalizado * (a.= 0,8, w = 3x3, viz=4,w_pré
- 9x9, MED, FINAL, bins = 1) O 19.22| 3,75|0,28| 0,50 0,01
Wiener Generalizado * (o.=1, w =3x3, viz=4, w_pré
= 9x9, MED, FINAL, bins = 1) 0,02| 17,94| 2,47|0,34| 0,55 0,01
) Wiener Generalizadp *(0=0,9, w=3x3,viz=8,w_pré
=9x9, MED, PRELIM, bins = 256)
© Wiener Generalizado * (o.=1, w =3x3, viz=4, w_pré

=9x9, MED, PRELIM, bins = 256)
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Wiener Generalizado * (o =1, w =9x9, viz=4, w_pré

- 5x5. MED, FORM) (XX 1881| 3,35/0,31| 0,52 0,01
Wiener Generalizado (=1, w =3x3,viz=4,w_pré =
9x9. MED, FORM) 0,02| 17,21 1,75/0,32| 0,55 0,01
Wiener Generalizado * (o =1, w=3x3, viz=4, w_pré
- 9x9. MED, FORM) 0,02| 18,21| 2,74|0,33| 0,54 0,01
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter =8, MAN) 0,02| 17,70\ 2,23|/0,26| 0,48 0,58
ICM (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 8, MAN) 0,02| 16,52 1,05(/0,27| 0,48 0,60
ICM * (Modelo = Gauss!anel+GMRF, iter = 1, FINAL, 002| 17.80| 233|026| 047 0,16
bins = 2)
. _ . ._
ICM * (Modelo = Gauss!ana_+GMRF, iter =8, FINAL, 002| 17,09 1.62|027| 051 0,56
bins = 2)
ICM * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 1, PRE-
(h) LIM, bins = 256) 0,02| 17,85 2,38|0,26| 0,48 0,19
. ICM * (Modelo = Gaussiana+tGMRF, iter = 8, PRE-
(i) LIM, bins = 256) 0,02| 17,02 1,55(0,29| 0,52 0,58
ICM * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, FORM) | 0,02| 17,77 2,31|0,26| 0,47 0,13
ICM * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =8, FORM) | 0,02| 17,19 1,72(0,27| 0,51 0,70
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 3, a = 0,7, 002 17.80| 2.34|026| 046 0,48
MAN)
GSA (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =8, a. = 0,9, 002| 1651 1,05|027| 048 1,09
MAN)
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 3, a. = 0,7,
FINAL, bins = 256) 0,02| 18,14 2,67|0,26| 0,49 0,43
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 8, a = 0,8,
FINAL, bins = 2) 0,02| 17,16 1,69(0,28| 0,51 1,05
. GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 3, a. = 0,6,
) PRELIM, bins = 256) 0,02| 18,18 2,71|0,27| 0,49 0,53
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 8, a = 0,9,
(k) PRELIM, bins = 256) 0,02| 17,11 1,65/0,28| 0,52 1,07
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =8, a = 0,7,
() PRELIM, bins = 256) 0,02| 17,26 1,80(0,29| 0,51 1,14
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, .= 0,7, 002| 17.97| 250|026 047 0,22
FORM)
GSA * (Modelo = Gaussiana+tGMRF, iter =8, a = 0,9, 002| 1726 1.80|027| 050 1,42
FORM)
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, MAN) 0,09| 10,67 -4,80|0,15| 0,39| 128,04
MPM (Modelo = Ggus_5|ana+GMRF, FINAL, 007| 11.67| -379|021| 044| 12250
bins=256)
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,07| 11,69| -3,78|0,18| 0,41 127,29
. _ )
MPM * (Modelo = Gal_JssLana+GMRF, PRELIM, 007| 11.45| -401]|017| 042| 12268
bins=1)
(m) MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL, FORM) 0,04| 14,34| -1,13|0,19| 0,41| 52515
(n) MPM * (Modelo = Gaussiana+tGMRF, FORM) 0,06| 12,11| -3,36|0,21| 0,45| 117,46




(k)

Figura 7.9. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom Homogéneo reconstruido por POCS. As ima-
gens exibidas estdo na ordem da Tabela 7.6.

(@) (b) (©) (d) )

Figura 7.10. Mapas do Ruido para o phantom Homogéneo reconstruido por POCS do método Preliminar (limiar
= 0,56 e nimero de bins: (a) K =1 e (b) K = 256) e do Final (limiar = 0,99 e nimero de bins: (c) K=1, (d) K=2
e (e) K=256).

Entretanto, em termos de SSIM e UIQ, temos que o melhor resultado foi obtido pelo
Wiener Generalizado * (o = 1, w = 3x3, viz =4, w_pré = 9x9, MED, PRELIM, bins = 256),
sendo um pouco superior ao melhor resultado contextual obtido para estas medidas, que tam-

bém foi obtido pelo método de melhor PSNR apontado no paragrafo anterior.

Visualmente, a filtragem é muito boa e adequada para praticamente todos os métodos,

exceto para os resultados de MPM, que apresentaram alguns artefatos fora da area do objeto,



134

apesar da excelente reducdo do ruido na area do objeto. Possivelmente, estes artefatos sao os
principais causadores do baixo desempenho em termos quantitativos deste método. Porém,
ndo foi possivel identificar o que causou estes artefatos. Entretanto, podemos destacar que nos
itens (e), (d), (i), (k) e (I) da Figura 7.9, o contraste é mais proximo do esperado. Aqui, tam-

bém foi observado que o ICM e 0 GSA apresentaram resultados semelhantes.

Finalmente, temos que em geral os melhores resultados para esta imagem utilizaram
técnica de melhora de contraste e a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada pelo fil-
tro da Média. Como estamos trabalhando com uma imagem praticamente binaria, ja que este
phantom ndo apresenta muitos detalhes (componentes de alta frequéncia), esse Gltimo pode
ser entendido devido a uma suavizacao superior dada por este filtro, ja que ele tende a suavi-
zar mais do que o Non Local Means. Além disso, vale observar que estes resultados em geral
usavam também tamanhos grandes de janela, o que suaviza mais. Além do mais, notou-se que
geralmente o uso dos métodos automaticos para a estimacao do ruido nos métodos baseados
em Wiener aumentou o seu desempenho em termos de SSIM. Ainda, em geral, notou-se uma
superioridade do método Formal para 0 MPM, e dos métodos Formal e Preliminar para 0s
métodos diretos. Entretanto, para o ICM e GSA, os resultados foram bastante semelhantes.

7.3 Phantom Simétrico

As projecdes do phantom Simétrico também foram fornecidas pelo CNPDIA-
EMBRAPA. Este phantom é composto de uma estrutura cilindrica de plexiglass com quatro
furos, sendo dois de aluminio e dois de ar dispostos simetricamente. A imagem reconstruida
possui basicamente uma area homogénea maior dada pelo plexiglass, dois furos simétricos de
tom mais escuro e outros dois, também simétricos de tons mais claros que o plexiglass. As
imagens continham dimensodes de 79 x 79 pixels. Na Figura 7.11 sdo exibidas as imagens ori-
ginal e ruidosa para FBP e POCS e na

Tabela 7.7 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas Secdes 7.3.1
e 7.3.2 sdo apresentados e discutidos os resultados de filtragem de imagens reconstruidas por

FBP e POCS, respectivamente.
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(@) (b) (©) (d)

Figura 7.11. Imagens do phantom Simétrico: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por FBP,
c) original reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.

Tabela 7.7. Resultados das medidas de avaliagdo da imagem ruidosa comparada com a imagem original para o
phantom Simétrico, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Métodos de Reconstrucdo | MSE | PSNR | UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrugéo (s)
FBP 0,01| 20,75| 0551 | 0,51 0,01
POCS 0,00 | 2751|080 | 0,81 34,44

7.3.1 FBP

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Simétrico reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método sdo exibidos
na Tabela 7.8 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.12. Ainda na Figura 7.13 temos
0s mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0os numeros de bins considerados os mais
adequados para esta imagem, K = 3 e K = 9, para os métodos Preliminar e Final, respectiva-

mente.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FORM), aumentando aproximadamente 6,3 dB do PSNR
da imagem ruidosa e 0,28 dB do melhor método contextual de acordo com esta medida, que
foi 0 Wiener Generalizado * (a = 0,8, w = 3x3, viz = 8, NLM, PRELIM, bins = 1). Por sua
vez, este é cerca de 6,02 dB e 4,35 dB da imagem ruidosa e do melhor resultado obtido por

Non Local Means, respectivamente.

Em termos de SSIM, o melhor resultado foi obtido pelo Wiener Generalizado * (o =
0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, PRELIM, bins = 3). Em termos de UIQ, por sua vez, podemos
destacar o resultado obtido pelo GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a = 0,9, FORM).
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Tabela 7.8. Melhores resultados para o phantom Simétrico reconstruido por FBP, onde * representa o uso de
técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE | PSNR | ISNR |UIQ | SSIM Tem?s‘)’
(a) Non Local Means 0,01| 22,42 1,67|0,58| 0,68 1,50
(b) Non Local Means * 0,01| 22,35| 1,60|0,61| 0,67 1,50
(c) | Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, MAN) 25,61| 4,86|0,64| 0,71 0,01

Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 1) 26,32| 5,57|0,62| 0,71 0,50
Wiener Pontual * (w = 3>§3, vx_pre =3x3, MED, FINAL, 2522| 447]064| 069 0,01
bins = 1)
Wiener Pontual * (w = 5x5: w_pre = 3x3, MED, PRE- 24.99| 424]061| 067 0,01
LIM, bins =1)
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 1) 2498| 4,23|0,60| 0,69 1,50
Wiener Pontual * (w = 3x31 w__pre = 3x3, MED, PRE- 24.48| 3,74 062| 068 0,01
LIM, bins=1)
d Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FORM PABVSIRRIN 0,63 0,72 1,50
(
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FORM) 25,53| 4,79|0,64| 0,71 0,01
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 25,13| 4,38|0,65| 0,70 0,61
. e
© Wiener com MRF Isotrpplc_o (w =9x9, NLM, FINAL, 26.21| 546/ 061| 069 3,37
bins = 256)
. e
) Wiener com MRF Isotro_plco_ (w=3x3, NLM, FINAL, 26.10| 535|063| 071 210
bins =9)
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 9) 24,75| 4,00|0,64| 0,69 0,61
Wiener com MRF Isotropl_co * (w = 3x3, NLM, PRE- 24.97| 422 061| 069 2,01
LIM, bins=1)
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1) 23,59| 2,84|0,62| 0,67 0,52
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
(9) MED, FORM) 25,78| 5,03|0,65| 0,71 1,83
Wiener com MRF Separéavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 25,14| 4,39]|0,65| 0,70 0,60
- e
) Wiener com MRF Separ_avel_ (w =5x5, NLM, FINAL, 26.21| 546/0,60| 069 2,24
bins = 9)
- e
0 Wiener com MRF Separfivel_ (w = 3x3, NLM, FINAL, 26.13| 538|063| 071 2,00
bins = 9)
Wiener com MRF Separavel * (w = 5x5, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 9) 26,01| 5,26|0,64| 0,70 0,74
Wiener com MRF Separa\{el * (w = 3x3, NLM, PRE- 24.99| 424]061| 069 2.02
LIM, bins =1)
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PREL IM, bins = 1) 23,62| 2,87|0,62| 0,67 0,52
. e .
() Wiener com MRF Separavel * (w = 7x7, w_pré = 3x3, 2583| 508|065 071 1,08

MED, FORM)
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Wiener Generalizado * (o.=1, w=3x3,viz=8,w_pré =

5x5, MED, MAN) 25,55| 4,80|0,64| 0,71

Wiener Generalizado * (o.= 0,7, w = 3x3, viz=4, w_pré

- 3x3, MED, MAN) 25,02| 4,27|0,65| 0,70

Wiener Generalizado * (o =1, w = 3x3, viz = 8, NLM,

FINAL, bins = 1) 26,32| 5,57|062| 0,71 1,50

Wiener Generalizado * (0. = 0,6, w = 3x3, viz =8, w_pré

= 3x3, MED, FINAL, bins = 9) 24.96) 4211065 0701 0.01

Wiener Generalizado * (0. = 0,8, w = 3x3, viz =8, NLM,

PRELIM, bins = 1) 26,77| 6,02|0,63| 0,72 1,50

i i * = = iz =
) Wiener Generahz&ll:dRoEL(I(lM (t))’i7r;svi 3)3X3, viz =8, NLM, 26.35| 5,60/ 0,64 150
Wiener Generalizado * (o= 0,7, w = 3x3, viz=8, w_pré
M = 3x3, MED, PRELIM, bins = 1) 25811 5061065 0711 001
(m) Wiener Generalizado *F(g;'\%,)w =3x3, viz=8, NLM, 27.03| 6.28|063| 072 1,50

Wiener Generalizado * (o= 0,8, w =3x3, viz=8, w_pré

- 3x3, MED, FORM) 25,57| 4,82|0,65| 0,70 0,01

(n) ICM * (Modelo = Gaussiana+Potss, iter = 1, MAN) 25,46| 4,71|0,63| 0,67 1,84

ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, MAN) 24,88| 4,13|0,65| 0,70 0,27

ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, FINAL, bins

(© = 256) 2540| 4,65/065| 0,70/ 0,13
ICM * (Modelo = GMR_F+G_MRF, iter =1, PRELIM, 2537 462|065 070 0,20
bins = 3)
ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, FORM) 25,39| 4,64|0,65| 0,70 0,17
* —_ 1 H —_ —_
) GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, a = 0,8, 26,49| 574|065 070 0,18
MAN)
GSA * (Modelo = Gauss&j’r&all\]-)GMRF, iter=3,a=0,7, 26.19| 5.44 M 0.71 0,43

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, o = 0,8, FI-

NAL, bins = 256) 26,39| 5,64|0,65| 0,70 0,19

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a. = 0,8, FI-
NAL, bins = 9)

25,91 5,16@ 0,71 0,45

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a.= 0,7,

PRELIM, bins = 256) 26,29| 5,54|0,65| 0,70 0,22

GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, a = 0,6,

(@) FORM) 26,29| 554|0,65| 0,71 0,55
GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, ¢ = 0,9,

r) FORM) 26,20| 545 M 071 0,23

() MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, MAN) 24.75| 4,00/0,60| 0,64| 119,50

(®) MPM * (Modelo = Gaussiana+GMRF, MAN) 24,73 3,98|060| 0,65 118,40

MPM * (Modelo = GMRF+GMREF, FINAL, bins=9) 24,15| 3,40|0,57| 0,62 119,04

MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) 24,07| 3,32|1059| 0,63| 121,35

MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) 23,56| 2,81|055| 0,60| 123,10

MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) 23,88| 3,13|0,59| 0,63 111,38
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Jé& visualmente, podemos destacar os resultados do Non Local Means *, Wiener Pon-
tual * (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, MAN), Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FORM), Wi-
ener com MREF lIsotropico * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 9), Wiener com MRF Separavel
* (3x3, NLM, FINAL, bins =9), (= 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, PRELIM, bins = 3) e Wie-
ner Generalizado * (o =1, w = 3x3, viz = 8§, NLM, FORM) apresentados nos itens (b)-(d), (f),
(1), (k) e (m) da Figura 7.12, respectivamente.

(@) (b) (©)

Figura 7.12. Resultados de Flltragem para a Imagem do phantom Simétrico reconstruido por FBP. As imagens
exibidas estdo na ordem da Tabela 7.8.

(s) (t)
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Foi observado também que os métodos baseados nos algoritmos de otimiza¢do melho-
raram bastante o resultado. Entretanto, acredita-se que com a utilizagdo de imagem pré-

estimada obtida do Non Local Means, estes resultados seriam ainda mais competitivos.

Por fim, temos também que, geralmente, os melhores resultados para esta imagem uti-
lizaram técnica de melhora de contraste e Non Local Means para realizar a pré-estimacao da
imagem livre de ruido. Ainda, notou-se que para os métodos diretos houve uma certa predo-
minancia de desempenho quando utilizado métodos de estimacdo do ruido considerando de-
pedéncia do sinal (K > 1 e uso do método Formal). Enquanto que para os métodos iterativos,

0 desempenho entre eles foi muito proximo.

(d)

Figura 7.13. Mapas do Ruido para o phantom Simétrico reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar =
0,24 e nimero de bins: (a) K=1, (b) K=3 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,09 e nimero de bins: (d) K =1,
(e) K=9e (f) K=256).

7.3.2 POCS

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Simétrico reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada metodo séo exibidos
na Tabela 7.9 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.14. Ainda na Figura 7.15 temos
0s mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s numeros de bins considerados os mais
adequados para esta imagem, K = 3 e K = 9, para os métodos Preliminar e Final, respectiva-

mente.
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Tabela 7.9. Melhores resultados para o phantom Simétrico reconstruido por POCS, onde * representa o uso de
técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem H MSE |PSNR| ISNR |UIQ|SSIM Tem?s‘)’
(a) Non Local Means 0,00 30,10 2,59 JeRHNEeREL) 1,48
(b) Non Local Means * 26,60, -0,91|0,82| 0,88 1,48

Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, MAN) 29,76| 2,25/0,81| 0,89 1,49
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, MAN) 2892| 1,41|082| 087
Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 1) 29,31| 1,80|0,86| 0,89 1,49
© | Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 256) 2076| 2,25 089 1,49
Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, FORM) 29,58| 2,07/0,81| 0,89 1,49
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, )
FORM) 27,03| -0,48|0,83| 0,87 0,01
Wiener com MRF Isotrdpico (w = 3x3, NLM, MAN) 29,47| 1,96|0,80| 0,87 2,06
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, MAN) 28,43| 0,93/0,81| 0,86 0,53
Wiener com MRF Isot_ropl_co (w =3x3, NLM, FINAL, 20.44| 193|081 0,89 2,07
bins = 256)
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, FINAL, bins = 256) 28,40 0,89|0,83| 0,87 0,50
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, PRE-
(d) LIM, bins = 1) 29,56 2,05/0,81| 0,89 1,98
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
(e) MED, PRELIM, bins = 3) 28,52 1,01/0,83| 0,87 0,44
(f) | Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, FORM) 2959| 2,08/0,81| 0,88 2,06
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 28,55| 1,04/0,82| 0,86 0,49
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, MAN) 29,50 2,00(0,80| 0,87 2,06
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, MAN) 28,46 0,96|0,81| 0,86 0,50
Wiener com MRF Sepgra\iel (w =3x3, NLM, FINAL, 2047| 196|081 0,89 2,07
bins = 256)
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 256) 28,43| 0,92/0,83| 0,87 0,50
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, PRE-
(9) LIM, bins = 1) 29,58 2,07/0,81| 0,89 1,98
Wiener com MRF Separéavel (w = 3x3, w_preé = 3x3,
(h) MED, PREL IM, bins = 3) 28,53| 1,03|/0,83| 0,87 0,43
(i) | Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, FORM) 29,60 2,09(/0,80| 0,88 2,06
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pre = 3x3,
MED, FORM) 28,54 1,04/0,82| 0,86 0,49
Wiener Generalizado (o = 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM, 29,77 226|081| 089 1,49
MAN)
Wiener Generalizado (o. =1, w =3x3, viz=8, w_pré = 28,92 142|083| 087 0,01

3x3, MED, MAN)
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Wiener Generalizado (o= 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM,

FINAL, bins = 9) 29,79 2,28(/0,81| 0,89 1,49
Wiener Generalizado (o =1, w =3x3, viz=4, NLM,
FINAL, bins = 9) 29,42 1,92(0,86| 0,89 1,49
. Wiener Generalizado (o = 0,8, w = 3x3, viz = 8, NLM,
(M PRELIM, bins = 256) 29,91 2,40(0,82| 0,89 1,49
. Wiener Generalizado (o= 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM,
0) PRELIM, bins = 256) 2989 2,38
Wiener Generalizado (a =1, w =3x3, viz = 4, NLM,
(k) PRELIM, bins = 3) 29671 2,16
Wiener Generalizado (.= 0,9, w = 3x3, viz = 4, NLM,
FORM) 29,88 2,37/0,81| 0,89 1,43
Wiener Generalizado (a =1, w =3x3,Vviz=4,w_pré =
3x3. MED, FORM) 2891| 1,41/0,83| 0,88 0,01
) ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, MAN) 28,59 1,08/0,83| 0,86 0,11
ICM (Modelo = GMRFJ;GZIE/IESF)EF, iter =1, FINAL, bins 2841| 090]082| 086 0,19
ICM (Modelo = GMRE+G_IVIRF, iter =1, PRELIM, 28,36 0.85|082| 086 0,19
bins = 3)
ICM (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, FORM) 28,36| 0,85(/0,81| 0,86 0,16
ICM (Modelo = GMRF+Potts, iter = 1, FORM) 28,14 0,63/0,82| 0,84 1,78
m) GSA (Modelo = Gaussiana+tGMRF, iter =1, a. = 0,6, 2861| 110|083 0,86 0,18
MAN)
M) GSA (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 1, a.= 0,7, 2861 110|083 086 0,18
MAN)
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a = 0,9, FI-
NAL, bins = 256) 28,41 0,91/0,82| 0,86 0,18
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,8,
PRELIM, bins = 3) 28,38 0,87(/0,82| 0,85 0,23
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,7,
FORM) 28,38 0,87(/0,82| 0,85 0,25
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL, MAN) 12,26| -15,24|0,58| 0,63| 559,33
MPM (Modelo = Gaussiana+GMRF, MAN) 1191| -15,60(0,62| 0,69 126,14
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL, FINAL, bins=9) | 0,04| 13,57 | -13,94|0,61| 0,64| 553,61
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) | 0,05| 13,04| -14,47|0,67| 0,72 129,40
MPM (Modelo = Gaussiana+Potts, PRELIM, bins=3) | 0,05| 13,44| -14,07|0,59| 0,62 86,63
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,05| 13,24| -14,27|0,64| 0,68 138,30
(0) MPM (Modelo = GMRF+Potts, FORM) 0,01| 19,18| -8,33|0,71| 0,73 87,03

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo

método de Non Local Means, que foi aproximadamente 2,59 dB superior a imagem ruidosa e

0,19 dB ao melhor resultado obtido para esta medida por um método contextual, atingido pelo
Wiener Generalizado * (a0 = 0,8, w = 3x3, viz = 8, NLM, PRELIM, bins = 256). Por sua vez,
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este método foi o que apresentou 0 melhor desempenho em termos de SSIM, além de melho-
rar aproximadamente 2,4 dB e 0,15 dB da imagem ruidosa e do melhor resultado com Wiener

Pontual, respectivamente.

O melhor resultado apontado para o Wiener Pontual em termos de PSNR, Wiener Pon-
tual (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 256), foi o que apresentou o melhor resultado em ter-
mos de UIQ. Neste critério, os melhores resultados obtidos por métodos contextuais foi atin-
gido pelo Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, PRELIM, bins = 3),

sendo superior ao Non Local Means.

(a) (b) (©) (d) (€)
(f) (9) (h) (i) @)
(k) 0] (m) (n) (0)

(p)

Figura 7.14. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom Simétrico reconstruido por POCS. As imagens
exibidas estdo na ordem da Tabela 7.9.
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J& os métodos iterativos ICM e GSA apresentaram resultados quantitativos muito proé-

Ximos para as suas diferentes configuragoes.

Visualmente, os resultados foram muito parecidos para praticamente todos os méto-
dos, apresentado boa reducao de ruido e preservacdo dos detalhes. A excecdo foi o MPM, que
possivelmente necessitaria de mais iteracfes, além de termos novamente um caso onde artefa-
tos fora da area do objeto surgiram, além do que o uso do modelo de Potts como 0 modelo a

priori, parece também tender a segmentar a imagem.

Vale ressaltar ainda que alguns resultados apresentaram ISNR negativo, como foi o
caso do Non Local Means * e do Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, FORM),
apesar da melhora em termos de UIQ e SSIM. Isto foi gerado devido, especialmente, ao uso

de método de modificacdo de contraste.

Finalmente, em geral, temos que os melhores resultados para esta imagem néo utiliza-
ram técnica de melhora de contraste e a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada por
Non Local Means. Ainda, notou-se que geralmente o uso dos métodos automaticos para a
estimacdo do ruido nos métodos baseados em Wiener, aumentou o desempenho em termos de
SSIM. Para o0 ICM e GSA, ndo parece ter havido interferéncia do método de estimacdo do
ruido. Entretanto, é notavel para 0 MPM, que o uso do método Formal foi bastante superior,
especialmente em termos de PSNR.

(d)

Figura 7.15. Mapas do Ruido para o phantom Simétrico reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar =

0,35 e nimero de bins: (a) K=1, (b) K =3 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,19 e nimero de bins: (d) K =1,
(e) K=9¢ (f) K = 256).
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7.4 Phantom Assimétrico

As projecdes do phantom Assimétrico foram fornecidas pelo CNPDIA-EMBRAPA.
Este phantom é composto também de uma estrutura cilindrica de plexiglass, mas com dez
furos cheios de ar, cujos diametros variam. A ideia ao se utilizar este phantom ¢ verificar a
resolucdo do método, ja que pixels muito pequenos podem néo estar visiveis apos a filtragem,
no caso de haver suavizagdo excessiva. A imagem reconstruida possui basicamente uma area
homogénea base dada pelo plexiglass, dez furos espalhados espiralmente com didmetro sendo
reduzido a cada furo (tons mais escuros). As imagens continham dimensdes de 100 x 100 pi-
xels. Na Figura 7.16 sdo exibidas as imagens original e ruidosa para FBP e POCS e na Tabela
7.10 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas Secdes 7.4.1 e 7.4.2 sdo
apresentados e discutidos os resultados de filtragem obtidos em imagens reconstruidas por
FBP e POCS, respectivamente.

@ ) @

Figura 7.16. Imagens do phantom Assimétrico: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por
FBP, c) original reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.

Tabela 7.10. Resultados das medidas de avaliagdo da imagem ruidosa comparada com a imagem original para o
phantom Assimétrico, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Métodos de Reconstrucdo | MSE | PSNR | UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrucéo (s)
FBP 0,02 | 16,32 | 0,32 | 0,28 0,01
POCS 0,01 | 22,17 | 0,68 | 0,64 61,58

7.4.1 FBP

Nesta Secédo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Assimétrico reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método séo exibidos

na Tabela 7.8 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.17. Ainda na Figura 7.18 temos
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0s mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados os mais
adequados para esta imagem, K = 2 para ambos os méetodos Preliminar e Final.

Para esta imagem, os melhores resultados em termos de PSNR foram obtidos pelo Wi-
er com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 2), aumentando em quase 5 dB do
PSNR da imagem ruidosa. Comparando-o com os melhores resultados para 0 Wiener Pontual

e 0 Non Local Means, ele foi cerca de 0,85 dB e 3,43 dB superior, respectivamente.

Em termos de SSIM e UIQ, o melhor resultado foi obtido também por um método
contextual: Wiener Generalizado * (o = 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, MAN). Ele apresentou

desempenho consideravelmente superior comparado a imagem ruidosa.

Apesar de os métodos iterativos apresentarem desempenho semelhante quantitativa-
mente aos métodos diretos, seu resultado visual é inferior. Acredita-se que isto ocorra devido
a uma estimativa inferior da imagem livre de ruido dada pelo filtro da Média, o que poderia

ser melhorado com o uso da estimagao por Non Local Means.

Visualmente, os melhores resultados foram obtidos pelo Wiener com MRF Isotrépico
* (w = 3x3, NLM, MAN), Wiener com MRF Isotrdpico * (w = 3x3, NLM, FORM), Wiener
com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, MAN), Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3,
NLM, FORM) e Wiener Generalizado * (o= 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, MAN) correspon-
dendo aos itens (f), (h), (i), (k) e (I) da Figura 7.17, respectivamente. Além disso, nota-se tam-
bém a necessidade de maior nimero de iteracGes para 0 MPM, além do que aqui temos mais
um exemplo de que o uso de priori GIMLL-L1 tende a segmentar a imagem, como apontado
por um dos melhores resultados do MPM (item (r) da Figura 7.17).

Por fim, temos também que, geralmente, os melhores resultados para esta imagem uti-
lizaram técnica de melhora de contraste e Non Local Means para realizar a pré-estimacao da
imagem livre de ruido. Ainda, notou-se que para os métodos diretos, os melhores resultados
foram obtidos pelos métodos de estimacdo do ruido Manual e Formal.
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Tabela 7.11. Melhores resultados para o phantom Assimétrico reconstruido por FBP, onde * representa o uso de
técnica de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE | PSNR | ISNR |UIQ | SSIM Tem?s‘)’
(a) Non Local Means 0,02| 17,86| 1.54|0,36| 0,38 0,82
(b) Non Local Means * 0,03| 15,48| -0,84|0,44| 0,43 0,82
(c) | Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, MAN) [N 20,35| 4,03(0,46| 0,43 0,01
(d) Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, MAN) NN 18,31| 1,99|0,46| 0,45 0,82

Wiener Pontual * (w = 3>§3, vx_pre =3x3, MED, FINAL, 0,02| 17.80| 1.48]041| 040 0,01
bins = 1)
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 2) 0,02| 17,72| 1,40|0,41| 0,42 0,82
(e) | Wiener Pontual * (w =3x3, NLM, PRELIM, bins =2) [MeKR 20,44 | 4,12|0,43| 0,44 0,82
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) [[eK® 18,79| 2,47|0,44| 0,42 0,01
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FORM) | 0,03| 14,87 | -1,45|0,44| 0,43 m
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_preé = 3x3,
MED, MAN) 0,02| 17,77| 1,46|0,34| 0,36 0,97
(FH | Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, NLM, MAN) 16,21| -0,11| 0,47 periY4 1,78
Wiener com MRF Isotroplco_* (w =3x3, NLM, FINAL, 1964| 3.33]043| 043 1,78
bins = 2)
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, NLM, PRE-
(9) LIM. bins = 2) 21,27| 4,96|0,44| 0,45 1,64
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 17,78| 1,46|0,34| 0,36 0,83
(h) | Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, NLM, FORM) 16,21| -0,11| 0,47 peri¥4 1,63
Wiener com MRF Separéavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 18,28| 1,96|0,44| 0,43 2,97
(i) | Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, MAN) 16,21| -0,11 geXiEmRY 1,77
. e
Wiener com MRF Separgvel_ (w =3x3, NLM, FINAL, 1065| 334|043| 043 1,77
bins = 2)
. Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, PRE-
()] LIM, bins = 2) AW Yl 0,44 0,45 1,63
Wiener com MRF Separével (w = 3x3, w_preé = 3x3,
MED, FORM) 0,02| 17,79| 1,47|0,35| 0,36 0,81
(k) | Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, FORM) | 0,02| 16,21 -0,11 oRta¥¥ 1,63
Wiener Generalizado * (a =1, w=3x3, viz=8, w_pré =
3x3, MED, MAN) NN 20,35| 4,03|0,46| 0,44 0,01
. - . _ o
0 Wiener Generalizado * (o= 0,7, w = 3x3, viz =8, NLM, 0.02] 1741 1,00 FFT YN 0,82
MAN)
Wiener Generalizado * (o= 0,8, w = 3x3, viz =4, NLM,
FINAL, bins = 2) NN 1955| 3,24|0,45| 0,45 0,82
Wiener Generalizado * (a = 0,5, w = 3x3, viz = 8, NLM,
FINAL, bins = 256) 0,02| 16,55| 0,23 ortIEIrY 0,83
i i * = = iz =
(m) Wiener Generalizado * (o = 0,9, w = 3x3, viz =8, NLM, ol 2100 469]046| 046 0,83

PRELIM, bins = 256)




Wiener Generalizado * (0. = 0,5, w = 3x3, viz = 8, NLM,
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PRELIM, bins = 2) 0,02| 16,38| 0,06 goRtIEIrY 0,82
Wiener Generalizado * (o = 0,8, w = 3x3, viz=8, w_pré
- 3x3, MED, FORM) 19,33| 3,01 0,01
Wiener Generalizado * (a = 0,7, w = 3x3, viz =8, NLM,
FORM) 17,27 | 0,95 JoRE AN Y 0,82
(n) ICM * (Modelo = Gaussiana+Potss, iter = 1, MAN) 19,37| 3,05|045| 0,42 3,00
(0) ICM * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, MAN) 18,03| 1,72|0,47| 0,45 0,21
ICM * (Modelo = GMRF+F2>§)tts, iter = 1, FINAL, bins = 1857| 2.25|045| 041 2,95
ICM * (Modelo = GMRF;Eg;ts, iter =1, FINAL, bins = 1857| 2.25|045| 041 2.95
ICM * (MOdelo = GMRF;?SI\Q)RF, iter = 11 FINAI—: blns 17,92 1,60 0]47 0]45 0,24
ICM * (Modelo = GMRF+:Pg;ts, iter = 1, PRELIM, bins 1858| 2.26|045| 041 2,83
. ~ ._ .
ICM * (Modelo = GMRF:Zggt)s, iter =1, PRELIM, bins 1858| 2.26|045| 041 2,83
ICM * (Modelo = GMR_F+C_5MRF, iter = 3, PRELIM, 0,02| 17,05 0.73]046| 045 0,43
bins = 2)
ICM * (Modelo = GMRF+_GMRF, iter = 1, PRELIM, 0,02| 17,95 1.63]047| 044 0,28
bins = 256)
ICM * (Modelo = GMRF+Potts, iter = 1, FORM) 18,57| 2,25|0,45| 0,41 2,88
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 3, FORM) 17,13| 0,81|0,47| 0,45 0,52
GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, = 0,8, 2018| 3.86]046| 044 0,33
MAN)
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 3, a = 0,8, 0,02| 17.99| 1,67]047| 045 0,75
MAN)
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 3, a. = 0,6, FI-
(P) NAL, bins = 2) NN 2041 4,10|0,46| 0,44 0,84
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a = 0,9, FI-
NAL, bins = 256) 0,02| 17,99| 1,68|0,47| 0,45 0,80
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,9,
PRELIM, bins = 2) ONXm 20,27 | 3,96|0,46| 0,44 0,34
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a = 0,9,
PRELIM, bins = 2) 0,02| 17,34| 1,02|0,47| 0,45 0,81
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, o= 0,6,
FORM) 20,06| 3,75|0,46| 0,43 0,39
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, 6= 0,7,
(a) FORM) 18,72| 2,40|0,47| 0,45 0,78
MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL, MAN) 0,02| 18,03| 1,71|0,35| 0,33| 777,26
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, MAN) 0,02| 17,61| 1,29|0,40| 0,38| 222,05
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=2) 18,29| 1,98|0,37| 0,35 212,74
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) 17,78 1,46(0,41| 0,38 212,23
MPM * (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, PRELIM, 1826| 1.95/035| 034| 97810

bins=2)
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MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,02| 17,17| 0,85|0,37| 0,35| 221,97

(r) MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, FORM) 18,40| 2,08/0,37| 0,35| 977,68

() MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) 0,02| 18,03| 1,71]041| 0,38 219,85

(@)

Figura 7.17. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom Assimétrico reconstruido por FBP. As ima-
gens exibidas estdo na ordem da Tabela 7.11.
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(d)

Figura 7.18. Mapas do Ruido para o phantom Assimétrico reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar =
0,54 e numero de bins: (a) K=1, (b) K=2 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,39 e nimero de bins: (d) K =1,
(e) K=2e (f) K =256).

7.4.2 POCS

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem do phan-
tom Assimetrico reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada método sao exibi-
dos na Tabela 7.12 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.19. Ainda na Figura 7.20
temos os mapas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados 0s
mais adequados para esta imagem, K = 3 e K =5, para os métodos Preliminar e Final, respec-

tivamente.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Wiener Generalizado * (a = 0,9, w = 3x3, viz = 4, NLM, MAN), apresentando resultado se-
melhante ao Non Local Means, aumentando em aproximadamente 5,7 dB e 0,36 dB do PSNR
da imagem ruidosa e do melhor resultado obtido pelo Wiener Pontual, respectivamente. Este
ultimo é o Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 1). Juntamente com o de melhor
PSNR e o Wiener Generalizado * (o = 0,9, w = 3x3, viz = 8§, NLM, FINAL, bins = 1), eles

apresentaram os melhores resultados em termos de SSIM.

Em termos de UIQ, por sua vez, os melhores resultados foram obtidos pelo Wiener
Pontual * (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, PRELIM, bins = 3) e Wiener Generalizado * (a = I,
w = 3x3, viz = 8, w_pré = 5x5, MED, PRELIM, bins = 3), cujo ultimo corresponde ao caso

pontual e portanto, corresponderiam as mesmas configuragdes. Os resultados obtidos por es-
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tes métodos sdo levemente superiores ao melhor obtido por um filtro contextual, que foi atin-
gindo pelo Wiener Generalizado * (a = 0,9, w = 3x3, viz = §, NLM, FINAL, bins = 1).

Tabela 7.12. Melhores resultados para o phantom Assimétrico reconstruido por POCS, onde * representa o uso
de técnica de realce de contraste.

Tempo

PSNR| ISNR |UIQ |SSIM s)

Ord. Métodos de Filtragem H MSE

(@) Non Local Means * 27,86| 5,69|0,77| 0,81 0,62

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, MAN) 26,72 4,55(0,73| 0,79 0,01

Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, MAN) 2485| 2,68|0,74| 0,81 0,62

(b) | Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FINAL, bins = 1) 27,51 5,35|0,77 0,62

Wiener Pontual * (w = 5x5, w_pré = 3x3, MED, FI-

NAL, bins = 1) 2664|447
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 27.24| 507
256)
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, PRE-

(©) LIM. bins = 3) 26,65| 4,48

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 7x7, MED,
FORM) 26,86| 4,69

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED,
FORM) 26,43| 4,27

Wiener com MRF Isotropico * (w = 5x5, NLM, MAN) 25,72 3,56|0,67| 0,75 1,76

(d) | Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, NLM, MAN) 24,67 2,50(0,75| 0,81 1,52

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 7x7, w_pré = 3x3,

MED, FINAL, bins = 256) 26,56| 4,40|/0,69| 0,75 1,51

Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, FINAL,

bins = 256) 2353 1,36|0,68| 0,81 1,53

Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, FINAL, bins = 256) 22,79| 0,62|0,73| 0,78 0,80

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_preé = 3x3,

MED, PRELIM, bins = 3) 26,37| 4,21/0,68| 0,75 2,50

Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, PRE-

LIM, bins = 1) 2342 1,26|0,67| 081 1,39

Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, PRELIM, bins = 1) 22,67 051(0,73| 0,78 0,66

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 7x7, w_pré = 3x3,

) MED, FORM) 27,39 522|069 0,77 1,50

Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, NLM, FORM) 23,64 1,47/0,68| 0,81 1,51

Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, FORM) 22,80/ 0,63|0,73| 0,79 0,77

Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, NLM, MAN) 26,02 3,86|0,67| 0,76 1,52

Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, MAN) 23,03| 0,86|0,67| 0,80 1,52
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Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

) MED, MAN) 2489 2,72|0,73| 0,77 0,78
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 256) 26,44| 4,27/0,68| 0,74 2,67
Wiener com MRF Sepa'ravel (w =3x3, NLM, FINAL, 2347| 130|067 081 1,54
bins = 5)
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
(9) MED, FINAL, bins = 256) 22,79| 0,62|0,73| 0,78 0,77
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 3) 26,17| 4,00|0,68| 0,75 2,57
Wiener com MRF Separa_vel (w =3x3, NLM, PRE- 2342| 125067 081 1.39
LIM, bins = 3)
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1) 22,701 0,53]0,73| 0,78 0,65
(h) | Wiener com MRF Separavel * (w = 7x7, NLM, FORM) [} 26,61| 4,44|067| 0,73 2,32
(i) | Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, FORM) 2353| 1,36|/0,68| 0,81 1,52
. Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
() MED, FORM) 22,77\ 0,60|0,73| 0,79 0,76
() Wiener Generalizado * (a = 0,9, w = 3x3, viz =4, NLM, 27.87 el 0.75| 081 0,62
MAN)
Wiener Generalizado * (a = 0,8, w = 3x3, viz = 8§, NLM,
FINAL, bins = 5) 27,62| 5,45|0,75| 0,81 0,62
Wiener Generalizado * (.= 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM,
0 FINAL, bins = 1) 2697 481
Wiener Generalizado * (0. =1, w =3x3, viz=4, w_pré
= 5x5, MED, FINAL, bins = 256) 2661\ 4,44
Wiener Generalizado * (o = 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM,
PRELIM, bins = 3) 2753|536
Wiener Generalizado * (o.=1, w =3x3, viz=8, w_pré
(m) = 5x5, MED, PRELIM, bins = 3) 2665 4,48 Iy
Wiener Generalizado * (o= 0,8, w = 3x3, viz =8, NLM,
FORM) 27,57 5,41]0,75| 0,81 0,63
Wiener Generalizado * (o.=1, w =3x3, viz=4, w_pré
- 5%5. MED, FORM) 26,30 4,13 KNgsy 0,81 0,01
(n) ICM * (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, MAN) 2425\ 2,09|/0,73| 0,74 2,97
(0) | ICM * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 3, MAN) 24,06| 1,89|0,75| 0,78 0,35
ICM * (Modelo = GMRF:I;())tts, iter = 1, FINAL, bins 2308| 1.82]073| 076 2.97
- _ o -
ICM * (Modelo = GMRE-;F;Z';'[S, iter = 1, FINAL, bins 2398 182/073| 074 2,98
ICM * (Modelo = GMRF+_GMRF, iter = 3, FINAL, 2245 028|073 077 0,48
bins = 5)
ICM * (Modelo = GMRF+Potts, iter =1, PRELIM, 2396| 179]073| 074 2.86
bins = 3)
ICM * (Modelo = GMRF+Potts, iter = 1, PRELIM, 2396 179/073| 074 2,88

bins = 256)
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ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 3, PRELIM,

bins = 3) 22,31| 0,14]0,73| 0,77 0,45
ICM * (Modelo = GMRF+Potts, iter = 1, FORM) 23,98 1,82/0,73| 0,74 2,87
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 3, FORM) 22,61| 0,45|0,73| 0,77 0,39
. _ - o _
®) GSA * (Modelo = Gaussiana+Potts, iter =1, a = 0,7, 2441 224]073| 074 3,04
MAN)
) GSA * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 8, a = 0,6, 24,06 1.89/0,75| 078 1,72
MAN)
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,9,
FINAL, bins = 5) 24,06/ 1,89|0,72| 0,77 0,35
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =8, a.= 0,9,
FINAL, bins = 256) 22,19 0,02|0,73| 0,77 1,73
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a = 0,9,
PRELIM, bins = 256) 24,07 1,90|0,72| 0,76 0,36
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =3, a = 0,9,
PRELIM, bins = 3) 23,42 1,25/0,73| 0,77 0,78
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, 6= 0,8,
FORM) 24,03| 1,87|0,72| 0,76 0,39
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =8, a. = 0,8, 001| 2223| 006|073 077 165
FORM)
MPM (Modelo = Gaussiana+Potts, MAN) 0,07| 11,43| -10,74|0,48| 0,53| 116,83
MPM (Modelo = Gaussiana+GMRF, MAN) 0,07| 11,40| -10,77|0,55| 0,61| 190,89
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL, FINAL, bins=5) | 0,06 | 12,26| -9,91|0,50| 0,55| 728,20
(r) | MPM (Modelo = GMRF+GMREF, FINAL, bins=256) | 0,06| 12,06| -10,10|0,58| 0,63| 189,74
MPM (Modelo = Ggus_slana+Potts, PRELIM, 0,06| 12,17 -10,00| 0.47| 051| 12310
bins=256)
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=3) 0,07| 11,81| -10,36|0,51| 0,58 184,22
(s) MPM (Modelo = GMRF+Potts, FORM) 0,03| 1555| -6,62|0,58| 0,62| 137,39
() MPM (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) 0,06| 12,07| -10,10|0,57| 0,63| 181,82

Comparados aos métodos diretos, temos que 0s métodos iterativos obtiveram desem-

penho inferior, especialmente quantitativamente. Qualitativamente, os resultados visuais apre-

sentam-se muito semelhantes, sendo que o0 MPM novamente sofre com artefatos na regiéo

fora do objeto e no caso do uso de modelo a priori Potts, a mesma tendéncia a segmentar a

imagem. Vale ressaltar também que a estimacao pelo método Formal para o MPM, apresentou

novamente resultados superiores em compara¢do com os outros métodos de estimacdo. Entre-

tanto, podemos destacar que os melhores resultados visuais foram obtidos pelos métodos ba-

seados em Wiener com excecdo dos itens (c) e (j) da Figura 7.19, que utilizaram o filtro da

média para obter a pré-estimativa da imagem livre de ruido.



(p) (q) C - (r) Lt (S) o S (t)

Figura 7.19. Resultados de Filtragem para a Imagem do phantom Assimétrico reconstruido por POCS. As ima-
gens exibidas estdo na ordem da Tabela 7.12.

Finalmente, temos também que, geralmente, os melhores resultados para esta imagem
utilizaram técnica de melhora de contraste e Non Local Means para realizar a pré-estimacao
da imagem livre de ruido. Ainda, ndo foi possivel identificar qualquer predominancia de um
método de um determinado método para todas as medidas, apesar dos 6timos resultados obti-

dos pelo método Formal.
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Figura 7.20. Mapas do Ruido para o phantom Assimétrico reconstruido por POCS do método Preliminar (limiar
= 0,27 e nimero de bins: (a) K=1, (b) K= 3 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,14 e nimero de bins: (d) K =
1, () K=5¢e (f) K = 256).

7.5 Madeira 1

Além dos corpos de prova usados anteriormente, 0 CNPDIA-EMBRAPA forneceu
mais as projecOes de dois objetos encontrados na natureza. Estes objetos consistem de pecas
de madeira. A imagem da primeira peca € quase homogénea, mas contém alguma variacao de
tons circularmente, alguns tons mais escuros no centro e também alguns detalhes. Ela contém
dimensdo de 76 x 76 pixels. Na Figura 7.21 séo exibidas as imagens original e ruidosa para
FBP e POCS e na Tabela 7.13 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas
SecOes 7.5.1 e 7.5.2 séo apresentados e discutidos os resultados de filtragem obtidos em ima-

gens reconstruidas por FBP e POCS, respectivamente.

(@) (b) (©) (d)

Figura 7.21. Imagens de Madeira 1: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por FBP, c) origi-
nal reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.
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Tabela 7.13. Resultados das medidas de avaliacio da imagem ruidosa comparada com a imagem original para a
Madeira 1, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Meétodos de Reconstrucdo | MSE | PSNR | UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrucao (s)
FBP 0,01 | 21,50 | 0,67 | 0,65 0,01
POCS 0,00 | 34,06 | 0,85| 0,87 31,14

7.5.1 FBP

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem de Madei-
ra 1 reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método sdo exibidos na Tabela
7.14 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.22. Ainda na Figura 7.23 temos 0s ma-
pas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados 0s mais ade-
quados para esta imagem, K =5 e K =9, para os métodos Preliminar e Final, respectivamen-

te.

Para esta imagem, o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo Non Local
Means, que foi cerca de 0,28 dB superior ao melhor resultado contextual neste critério que foi
atingido pelo Wiener Generalizado * (o = 0,7, w = 3x3, viz = 4, NLM, FINAL, bins = 9). Por
sua vez, este € aproximadamente 6,94 dB e 0,03 dB superior ao PSNR da imagem ruidosa e

do melhor resultado do Wiener Pontual, respectivamente.

Em termos de SSIM e UIQ, temos varios resultados empatados no topo, sendo que
destacamos o Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, MAN) e o Wiener Generaliza-
do * (a = 0,9, w = 3x3, viz = §, w_pré = 3x3, MED, MAN), apesar do primeiro apresentar
desempenho superior em termos de PSNR.

Os métodos iterativos apresentam resultados pouco inferiores aos obtidos pelos méto-
dos baseados em Wiener. Entretanto, acredita-se que o MPM necessitaria de maior nimero de

iteracoes.
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Tabela 7.14. Melhores resultados para Madeira 1 reconstruido por FBP, onde * representa o uso de técnica de

realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem H MSE |PSNR | ISNR |UIQ | SSIM Tem'é)s‘;
(a) Non Local Means * 0,00 28,72 7,22 KNLARNNE 0,92
(b) Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, MAN) 28,41| 6,91|0,65| 0,73 0,92
(c) | Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, MAN) 28,25| 6,75 ANuARINL] 0,01

Wiener Pontual * (w = 3>§3, v!_pre =3x3, MED, FINAL, 2781| 632/076| 078 0,01
bins = 9)
Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, PRELIM, bins = 1) 28,20 6,70(0,66| 0,73 0,92
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, PRE-
LIM, bins = 256) 26,62| 5,12 0,01
Wiener Pontual * (w = 5x5, w_pre = 3x3, MED, FORM) 27,16| 5,67|0,74| 0,77 0,01
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) 26,20| 4,70|0,76| 0,78 0,01
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_preé = 3x3,
MED, MAN) 27,89| 6,39/0,68| 0,73 1,72
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_preé = 3x3,
MED, MAN) 24,75| 3,25/0,74| 0,77 0,56
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
(d) MED, FINAL, bins = 9) 27,95| 6,45/0,68| 0,73 1,73
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_preé = 3x3,
(e) MED, FINAL, bins = 256) 25,25| 3,76|0,74| 0,77 0,57
Wiener com MRF Isotropl_co *(w=9x9, NLM, PRE- 26,52| 503|059| 0,68 2,55
LIM, bins = 1)
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PREL IM, bins = 1) 24,62 3,12|0,74| 0,76 0,48
Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_preé = 3x3,
MED, FORM) 27,16| 5,67|0,68| 0,73 1,64
Wiener com MRF Isotropico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 24,90 3,41|0,74| 0,77 0,49
Wiener com MRF Separavel * (w = 5x5, NLM, MAN) 27,02 553|061 0,69 1,59
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN) 24.87| 3,37|0,74| 0,77 0,56
. e
) Wiener com MRF Separgvel_ (w =5x5, NLM, FINAL, 27.38| 589|061 069 1,60
bins = 9)
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
(9) MED, FINAL, bins = 256) 25,39| 3,89|0,75| 0,77 0,55
. e -
Wiener com MRF Separa\/_el _(w =7x7, NLM, PRE 26.23| 473|058 067 1,86
LIM, bins =1)
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1) 24,70 3,20/0,74| 0,77 0,48
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 27,03| 5,53/0,67| 0,72 1,63
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FORM) 25,13| 3,63|0,75| 0,77 0,47




Wiener Generalizado * (o = 1, w = 3x3, viz=8, NLM,
MAN)

28,41

(h)

Wiener Generalizado * (o =0,9, w = 3x3, viz=8, w_pré
= 3x3, MED, MAN)

26,89

5,39

0,77

0,79

. Wiener Generalizado * (o.= 0,7, w = 3X3, viz = 4, NLM,
0] FINAL, bins = 9) 28,44| 6,94|0,65| 0,72 0,92
Wiener Generalizado * (o= 0,8, w = 3x3, viz =8, w_pré
= 3x3, MED, FINAL, bins = 256) AR 077 079 0,00
Wiener Generalizado * (a. =1, w = 3x3, viz = 8, NLM,
PRELIM, bins = 1) 28,08| 6,59(/0,66| 0,73 0,92
Wiener Generalizado * (o.=1, w = 3x3, viz=8, w_pré =
3x3, MED, PRELIM, bins = 256) 26,501 5,00 0,01
Wiener Generalizado * (0. = 0,5, w = 3x3, viz = 4, NLM,
FORM) 27,24 5,75(/0,65| 0,72 0,92
Wiener Generalizado * (o = 0,9, w = 3x3, viz=8, w_pré
- 3x3, MED, FORM) 25,84 4,34 0,01
()] ICM * (Modelo = Gaussiana+tGMREF, iter = 1, MAN) 26,17| 4,67|0,75| 0,77 0,26
ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, FINAL, bins 26.05| 455075 076 021
= 256) 1 1 1 1 1
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, PRELIM, o586 4361074 076 024
bins = 5) ’ ' ' ' ‘
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, FORM) 26,02| 4,53|0,74| 0,76 0,23
. _ - ._ _
) GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, a. = 0,6, 2734| 584|075 076 0,19
MAN)
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a = 0,9, FI-
NAL, bins = 256) 26,98| 5,48(0,73| 0,75 0,30
GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter =1, .= 0,9, FI-
NAL, bins = 9) 2590| 4,40|0,74| 0,76 0,32
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a = 0,6,
PRELIM, bins = 256) 26,88| 5,38|0,73| 0,74 0,34
GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, a. = 0,9,
PRELIM, bins = 5) 2594 4,44(0,74| 0,75 0,26
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,6,
FORM) 26,91| 541|0,72| 0,74 0,28
GSA * (Modelo = GMRF+GMRF, iter =1, 6 = 0,9,
FORM) 26,51| 5,01|0,74| 0,75 0,22
M MPM * (Modelo = Gaussiana+tGMRF, MAN) 24,86| 3,36(0,61| 0,65| 142,81
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=9) 23,33| 1,83(0,56| 0,62 161,17
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) 22,69| 1,19/0559| 0,64| 171,17
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=5) 21,69| 0,19|0,45| 0,54| 149,70
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, PRELIM, 001l 1986! -1641 0521 059| 67894
bins=256) ' ‘ ‘ ' ' '
MPM * (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, PRELIM, 001l 2067 083|053 056 68589
bins:s) 1 1 1 1 1 1
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) X 2218 268]058] 063] 16531
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(@) (b) (© (d) (e)
(f) (9) (h) (i) 0)
(k) 0]

Figura 7.22. Resultados de Filtragem para a Imagem de Madeira 1 reconstruido por FBP. As imagens exibidas
estdo na ordem da Tabela 7.14.

(d) (€) (f)

Figura 7.23. Mapas do Ruido para Madeira 1 reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar = 0,26 e nU-
mero de bins: (a) K=1, (b) K=5¢ (¢c) K=256) e do Final (limiar = 0,99 e nimero de bins: (d) K=1, (e) K=9
e (f) K = 256).
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Visualmente, pode-se notar uma suavizagdo excessiva no resultado de Non Local Me-
ans e nos métodos que utilizaram Largura de Janela diferente do que 3x3 para fazer a estima-
cdo das estatisticas, o que fez com que perdessem detalhes. Assim, os métodos que utilizaram
o filtro da Média 3x3 e largura de janela 3x3, apresentaram resultados visualmente superiores.
Desta forma, podemos destacar os itens (c), (e), (g), (h) e (j) da Figura 7.22, que correspon-
dem ao Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, MAN), Wiener com MRF Isotrépico
* (W = 3x3, w_pré = 3x3, MED, FINAL, bins = 256), Wiener com MRF Separavel * (w =
3x3, w_pré = 3x3, MED, FINAL, bins = 256), Wiener Generalizado * (a0 = 0,9, w = 3x3, viz
=8, w_pré = 3x3, MED, MAN) e ICM * (Modelo = Gaussiana + GMRF, iter = 1, MAN),

respectivamente.

Finalmente, temos que em geral os melhores resultados para esta imagem utilizaram
técnica de melhora de contraste e a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada pelo fil-
tro da Média. Além disso, ndo parece haver qualquer predominancia de um método de esti-

macao do ruido, apesar de bons resultados terem sido obtidos com o método Manual e Final.

7.5.2 POCS

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem de Madei-
ra 1 reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada método sao exibidos na Tabela
7.15 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.24. Ainda na Figura 7.25 temos 0s ma-
pas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados os mais ade-
guados para esta imagem, K =5 e K = 52, para os métodos Preliminar e Final, respectivamen-

te.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
método de Wiener Pontual (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, FORM) que foi cerca de 0,69 dB
superior ao melhor resultado contextual de acordo com este critério, Wiener com MRF Iso-
tropico (w = 9x9, w_pré = 3x3, MED, FINAL, bins = 52). Por sua vez, este foi aproximada-
mente 1,45 dB e 2,69 dB superior a imagem ruidosa e ao Non Local Means. Entretanto, em
termos de SSIM, exceto o0 MPM, todos os métodos melhoraram. Para 0 MPM, um ndmero

maior de iteragdes seria necessario também.

Em termos de UIQ e SSIM, os melhores resultados foram obtidos pelos pelo Wiener
Pontual (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, FINAL, bins = 52). O melhor resultado de um método
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contextual para UIQ e SSIM foi obtido por Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré =
3x3, MED, FINAL, bins = 52).

Tabela 7.15. Melhores resultados para Madeira 1 reconstruido por POCS, onde * representa o uso de técnica de
realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem H MSE |PSNR| ISNR |UIQ|SSIM Tem?s‘)’
(@) Non Local Means 32,82| -1,23|/0,70| 0,88 0,85
(b) Non Local Means * 30,01 0,75 0,85

Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, MAN) 36,07 0,84 0,01
© Wiener Pontual (w = 3x_3, v!_pre = 3x3, MED, FINAL, 36,17
bins = 52)
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pré = 5x5, MED, PRE- 3593
LIM, bins=1) '
(d) | Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) 2,14 iR
Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED,
FORM)
Wiener com MRF Isotropico (w = 9x9, NLM, MAN)
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN)
©) Wiener com MRF Isotropico (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 52)
) Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FINAL, bins = 52)
Wiener com MRF Isotropico (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1)
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1)
Wiener com MRF Isotropico (w = 9x9, w_pré = 3x3,
MED, FORM)
Wiener com MRF Isotropico (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, FORM)
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, MAN)
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, MAN)
@ Wiener com MRF Separavel (w = 9x9, w_pre = 3x3,
g MED, FINAL, bins = 256)
() Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, FINAL, bins = 52)

Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, PRE-
LIM, bins =1)

Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1)
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Wiener com MRF Separavel (w = 9x9, w_pré = 3x3,

MED, FORM) 33,11 -0,95(0,77| 0,89 1,57
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, w_pré = 3x3, i
MED, FORM) 31,82 -2,2410,82| 0,90 0,45
Wiener Generalizado (o =1, w =3x3, viz= 8, w_pré =
3x3, MED, MAN) 36,06 2,00
. Wiener Generalizado (0. =1, w = 3x3, viz=4, w_pré =
(© 3x3, MED, FINAL, bins = 52) 36171 212
. Wiener Generalizado (a.=1, w =3x3, viz=8, w_pré =
0 3x3, MED, FINAL, bins = 52) 36,17} 2.1l
Wiener Generalizado (o =1, w =3x3, viz= 8, w_pré =
3x3, MED, PRELIM, bins = 1) 35911 186
Wiener Generalizado (a =1, w=3x3, viz=8, w_pré =
(k) 3x3. MED, FORM) 36,19 213
Wiener Generalizado * (0. =1, w =3x3, viz=8, w_pré
= 3x3. MED, FORM) 3534) 1728
M ICM (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, MAN) 26,65 -7,41|0,81| 0,87 1,81
(m) ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, MAN) 26,48 -7,57(0,82| 0,89 0,22
ICM (Modelo = Gaus&an;a;l;)otts, iter = 1, FINAL, bins 26,34 -772]078| 086 1,74
ICM (Modelo = Gaussian:a;;sc;tts, iter = 1, FINAL, bins 26,34| -772]078| 086 1,75
ICM (Modelo = GMRF+:G¥;?F, iter =1, FINAL, bins 26,07| -7.99|0.80| 0,88 0,16
ICM (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, PRELIM, 26,32 -7.74]078| 0,86 1,67
bins = 5)
ICM (Modelo = Gauss_lanzi+Potts, iter =1, PRELIM, 26.32| 774|078 0,86 168
bins = 256)
ICM (Modelo = GMR_F+(_3MRF, iter =1, PRELIM, 26,06| -7.99|081| 088 0.15
bins = 256)
ICM (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, FORM) 26,32 -7,73(0,78| 0,86 1,68
ICM (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, FORM) 26,07 -7,99|0,81| 0,88 0,13
) GSA (Modelo = Gaussiana+Potts, iter =1, a = 0,7, 2679| -7.26|081| 087 1.79
MAN)
) GSA (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =1, a.= 0,9, 26552| -753|082| 0,89 0,33
MAN)
GSA (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, a = 0,6, R
FINAL, bins = 52) 26,53| -7,53|0,79| 0,87 1,76
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,9, FI- )
NAL, bins = 52) 26,05 -8,00|/0,80| 0,88 0,27
GSA (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, a = 0,6, R
PREL IM, bins = 5) 26,46| -7,60|0,79| 0,87 1,70
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a.= 0,9, i
PRELIM, bins = 5) 26,02| -8,04|/0,80| 0,88 0,17
GSA (Modelo = Gaussiana+Potts, iter = 1, a = 0,9, 26.35| -7.70/0,79| 0,86 178

FORM)
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GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, ¢ = 0,9,

FORM) m 26,05| -8,01|0,80| 0,88 0,27

MPM (Modelo = GaussianatGMRF, MAN) 0,07| 11,87| -22,19|0,60| 0,73| 155,26

MPM (Modelo = Gaussiana+GMRF, FINAL, bins=52) | 0,05| 12,78| -21,28|0,56| 0,73| 164,26

(p) | MPM (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) | 0,05| 12,77| -21,29|0,61| 0,75| 158,78

MPM (Modelo = GMRF+Potts, PRELIM, bins=5) 0,06| 12,47| -21,59|0,43| 0,58 81,55

MPM (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,06| 12,37| -21,68| 0,47| 0,68| 159,36

MPM (Modelo = GMRF_+GIMLL-L1, PRELIM, 0.06| 12.22| -21.84| 053 065| 66941
bins=256)

(a) MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL-L1, FORM) 0,02| 17,78| -16,28| 0,61| 0,73| 673,39

(r) MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL, FORM) 0,02| 17,57| -16,49|0,63| 0,74 503,11

(@) (b) (©) (d) (€)

()

Figura 7.24. Resultados de Filtragem para a Imagem de Madeira 1 reconstruido por POCS. As imagens exibidas
estdo na ordem da Tabela 7.15.

© " 0) 0
0 m ") ©)
. @ "
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(d) (f)

Figura 7.25. Mapas do Ruido para Madeira 1 reconstruido por POCS do método Preliminar (limiar = 0,15 e
namero de bins: (a) K=1, (b) K=5 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,09 e nimero de bins: (d) K =1, (e) K =
52 e (f) K = 256).

Os métodos iterativos apresentaram resultados muito inferiores aos métodos baseados
em Wiener, sendo que para GSA e ICM, os melhores resultados utilizavam apenas uma itera-
¢do. Alem disso, no caso do MPM ha nitidamente uma necessidade maior de iteracfes. Ainda
para este método, o0 método Formal foi superior aos outros métodos para a estimacdo do rui-
do, especialmente em termos de PSNR. E também, mais uma vez, houve o problema de nédo
filtragem fora do objeto e o uso de modelo a priori GIMLL-L1 e GIMLL tendendo a uma

segmentacdo da imagem (itens (r) e (s) da Figura 7.24, respectivamente).

Visualmente, os resultados foram muito semelhantes, com exce¢do dos obtidos pelo
MPM. Além disso, é possivel notar uma suavizacdo excessiva do Non Local Means, 0 que

possivelmente levou ao seu desempenho inferior.

Finalmente, em geral, temos que os melhores resultados para esta imagem néo utiliza-
ram técnica de melhora de contraste e a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada pelo
filtro da Média. Ainda, notou-se que o método Final foi bastante robusto quando usado com

métodos diretos e que ndo houve grandes diferencas dentre os resultados de ICM e GSA.
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7.6 Madeira 2

A segunda peca de madeira imageada, também fornecida pelo CNPDIA-EMBRAPA,
é bastante heterogénea e em formato retangular. Esta imagem contém dimensdo de 61 x 61
pixels. Na Figura 7.26 sdo exibidas as imagens original e ruidosa para FBP e POCS e na Ta-
bela 7.16 as medidas da imagem ruidosa comparada com a original. Nas Sec¢des 7.6.1 e 7.6.2
sdo apresentados e discutidos os resultados de filtragem obtidos em imagens reconstruidas por
FBP e POCS, respectivamente.

@ () © (d)

Figura 7.26. Imagens de Madeira 2: a) original reconstruida por FBP, b) ruidosa reconstruida por FBP, c) origi-
nal reconstruida por POCS e d) ruidosa reconstruida por POCS.

Tabela 7.16. Resultados das medidas de avaliagdo da imagem ruidosa comparada com a imagem original para a
Madeira 2, reconstruidas tanto por FBP quanto por POCS.

Métodos de Reconstrucdo | MSE | PSNR | UIQ | SSIM | Tempo de Reconstrucéo (s)
FBP 0,01 | 1901|059 | 0,59 0,01
POCS 0,01 | 21,66 | 0,67 | 0,66 18,53

7.6.1 FBP

Nesta Secdo, temos os resultados da aplicacdo dos métodos sobre a imagem de Madei-
ra 2 reconstruida por FBP. Os melhores resultados para cada método séo exibidos na Tabela
7.17 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.27. Ainda na Figura 7.28 temos os ma-
pas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados 0s mais ade-
quados para esta imagem, K =5 e K = 9, para os métodos Preliminar e Final, respectivamen-

te.

Para esta imagem, o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido Wiener Genera-
lizado * (o= 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM, FORM), aumentando cerca de 6,22 dB, 0,09 dB e
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0,49 dB do PSNR da imagem ruidosa, do Non Local Means e do melhor resultado para o Wi-

ener Pontual.

Tabela 7.17. Melhores resultados para a Madeira 2 reconstruido por FBP, onde * representa o uso de técnica de
realce de contraste.

Tempo

PSNR|ISNR
(8)

uIQ

SSIM‘

Ord. Meétodos de Filtragem H MSE

(@) Non Local Means * 25,14| 6,13 oKt

Wiener Pontual * (w = 5x5, w_pré = 3x3, MED, MAN) 24,44| 5,43

(b) | Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, MAN) 23,87| 4,86

Wiener Pontual * (w = 5x5, NLM, FINAL, bins = 9) 0,01| 20,94, 1,93

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FINAL, 0,01| 19,46 045

bins = 9)
Wiener Pontual * (w = 5x5: W__pre =3x3, MED, PRE- 24.16| 515/0,66| 070 0,01
LIM, bins =1)
Wiener Pontual * (w = 3x31 w__pre = 3x3, MED, PRE- 2357| 456|067| 071
LIM, bins=1)
(c) Wiener Pontual * (w = 3x3, NLM, FORM) 24,74| 5,73|0,66| 0,73 0,92

Wiener Pontual * (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) 20,57| 1,56|0,67| 0,71 0,32

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_pré = 3x3, 2330| 430/ 063| 068 112

MED, MAN)
Wiener com MRF lIsotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, MAN) 2316| 415|065 0,70 0,37
Wiener com MRF Isotg?rf)sl(fz*sgf)v =3x3, NLM, FINAL, 2260| 368|059| 0,67 127

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, FINAL, bins = 256) 21,50| 2,49|0,62| 0,67 0,37

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 9x9, w_pré = 3x3,

(d) MED, PRELIM. bins = 5) 23,33| 4,32|0,59| 0,64 1,07

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, PRELIM, bins = 256) 2285 3,84/064) 069 0,31

Wiener com MRF Isotrépico * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

(e) MED, FORM) 23,17| 4,16|0,66| 0,70 0,38
Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,

) MED, MAN) 25,02 6,01|0,64| 0,70 1,11
Wiener com MRF Separéavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, MAN) 23,22| 4,21|0,66| 0,70 0,36

Wiener com MRF Sepgirr?svg;s%vy =3x3, NLM, FINAL. | 01| 2274| 3.73]0,60| 0,67 1,27

Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,

MED, FINAL, bins = 256) 0,01| 21,53| 2,52|0,62| 0,67 0,36

Wiener com MRF Separavel * (w = 9x9, w_pré = 3x3,

MED, PRELIM, bins = 1) 24,44| 5,43|0,63| 0,68 1,06




Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
MED, PRELIM, bins = 1) 0,01| 22,90 3,89|0,64| 0,69 0,31
Wiener com MRF Separavel * (w = 5x5, NLM, FORM) 23,42| 4,41|0,63| 0,68 1,36
Wiener com MRF Separavel * (w = 3x3, w_pré = 3x3,
9) MED, FORM) 23,22| 4,21|0,66| 0,71 0,35
Wiener Generalizado * (o= 0,9, w =3x3, viz=8, w_pré
- 3x3, MED, MAN) 23,93| 4,92|0,67| 0,72 0,00
Wiener Generalizado * (=1, w =3x3,Vviz=8,w_pré =
(h) 3x3, MED, MAN)) 23,78 | 4,77 0,72 0,00
Wiener Generalizado * (.= 0,6, w = 3x3, viz = 8, NLM,
FINAL, bins = 256) 25,15| 6,14|0,66| 0,72 0,92
Wiener Generalizado * (0. = 0,6, w = 3x3, viz =8, w_pré
=3x3, MED, FINAL, bins = 256) 2382) 4811067) 072 m
Wiener Generalizado * (o= 0,8, w = 3x3, viz=8, w_pré
=3x3, MED, PRELIM, bins = 1) 4711067 071 0,01
. Wiener Generalizado * (o.=0,9 w = 3x3, viz =8, NLM,
() FORM) 073 092
Wiener Generalizado * (o = 0,8, w = 3x3, viz =8, w_pré 072 001
= 3x3, MED, FORM) , ,
()] ICM * (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter = 1, MAN) 0,70 0,10
) ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, FINAL, bins 0.70 0.10
= 256) 1 1
ICM * (Modelo = GMRF+GMRF, iter = 1, PRELIM, 069 014
bins = 5) ’ '
ICM * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, FORM) 0,69 0,10
GSA * (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter =1, a = 0,7,
() MAN) 0,70 0,15
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a. = 0,8, FI-
NAL, bins = 256) 068 014
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,9, F1-
NAL, bins = 9) 070 016
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, a.= 0,8, 068 014
PRELIM, bins = 256) ’ ’
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, a = 0,8,
PRELIM, bins = 5) 0,69 0.15
GSA * (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,9,
(m) FORM) 069 017
MPM * (Modelo = Gaussiana+GMRF, MAN) 0,01| 22,04 3,03|0,57| 0,59| 118,94
(n) | MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FINAL, bins=256) | 0,01| 22,65| 3,64|0,58| 0,61| 119,23
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,01| 21,46| 2,45/0,50| 0,53| 116,98
MPM * (Modelo = GMRF+GMRF, FORM) 0,01| 20,70 1,69|0,54| 0,57| 108,20
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(m) (n)

Figura 7.27. Resultados de Filtragem para a Imagem de Madeira 2 reconstruido por FBP. As imagens exibidas
estdo na ordem da Tabela 7.17.

Figura 7.28. Mapas do Ruido para Madeira 2 reconstruido por FBP do método Preliminar (limiar = 0,8 e nime-
ro de bins: (a) K=1, (b) K=5 e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,22 e nimero de bins: (d) K=1,(e) K=9 e
(f) K = 256).
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Ja em termos de SSIM, o melhor resultado foi obtido pelo Non Local Means, sendo li-
geiramente superior ao melhor resultado de métodos contextuais, que foi obtido pelo mesmo
método do paragrafo anterior. Além disso, empatado com o Non Local Means em termos de
UIQ, temos o resultado obtido pelo Wiener Generalizado * (o = 0,8, w = 3x3, viz =8, w_pré

= 3x3, MED, FORM).

Por sua vez, os algoritmos iterativos apresentaram resultados semelhantes entre si, po-
rém levemente inferiores aos dos metodos baseados em Wiener. Acredita-se que para 0 MPM,

um numero maior de iteracGes também seja necessario.

Visualmente, temos que os melhores resultados foram obtidos por pelo Non Local
Means ¢ pelo Wiener Generalizado * (o= 0,9, w = 3x3, viz = 8, NLM, FORM) que estéo re-

presentados nos itens (a) e (i) da Figura 7.27, respectivamente.

Finalmente, em geral, temos que os melhores resultados para esta imagem utilizaram
técnica de melhora de contraste e a pré-estimativa da imagem livre de ruido foi dada pelo Non
Local Means, apesar da maioria dos resultados selecionados utilizarem a estimagé&o pelo filtro
da Média. Além disso, nota-se que o método Formal junto aos métodos baseados em Wiener

teve um desempenho mais robusto.

7.6.2 POCS

Nesta Sec¢do, temos os resultados da aplicagdo dos métodos sobre a imagem de Madei-
ra 2 reconstruida por POCS. Os melhores resultados para cada método sao exibidos na Tabela
7.18 e suas respectivas imagens filtradas na Figura 7.29. Ainda na Figura 7.30 temos 0s ma-
pas de borda obtidos para K = 256 e K = 1, e 0s nimeros de bins considerados 0s mais ade-
quados para esta imagem, K = 3 e K = 18, para os métodos Preliminar e Final, respectivamen-

te.

Para esta imagem, temos que o melhor resultado em termos de PSNR foi obtido pelo
Wiener com MRF lIsotrépico (w = 3x3, NLM, FORM), que foi aproximadamente 1,67 dB, 0,5
dB e 0,14 dB superior a imagem ruidosa, ao Non Local Means e ao melhor resultado para o
Wiener Pontual, respectivamente. Em termos de SSIM, Este método também atinge 0 maxi-
mo valor para 0 SSIM, o melhor resultado contextual foi obtido por Wiener com MRF Sepa-

ravel (w = 9x9, NLM, FINAL, bins = 256), igualando a algumas configuragdes do Wiener
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Pontual e sendo ligeiramente superior ao Non Local Means. Além disso, ele é o melhor méto-

do contextual também em termos de UIQ, sendo superior ao Non Local Means também neste

critério, mas inferior ao Wiener Pontual.

Tabela 7.18. Melhores resultados para a Madeira 2 reconstruido por POCS, onde * representa o uso de técnica
de realce de contraste.

Ord. Métodos de Filtragem MSE | PSNR| ISNR|UIQ |SSIM Tem?s‘)’
(a) Non Local Means 0,01} 22,83| 1,17(0,67| 0,71 0,90
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, MAN) | 0,01| 2291| 1,25/0,68| 0,71
Wiener Pontual (w = 3x3, NLM, MED, FINAL, bins=1)| 0,01| 22,80| 1,14(0,69| 0,70
Wiener Pontual (w = 3x_3, V\i_pre =3x3, MED, FINAL, 001 2261 095|070
bins = 18)
Wiener Pontual (w = 5x5, w_pré = 3x3, MED, PRE-
(b) LIM, bins = 256) 0,01| 22,93 1,27
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pré = 3x3, MED, PRE-
(©) LIM, bins = 256) 0,01| 22,92 1,25
(d) | Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 5x5, MED, FORM) m 2304| 1,38
Wiener Pontual (w = 3x3, w_pre = 3x3, MED, FORM) | 0,01| 22,91 1,25
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, MAN) 2298 1,32|/0,66| 0,70 1,25
Wiener com MRF Isotl_'oplco (w =9x9, NLM, FINAL, 2311| 145|067 071 2,01
bins = 256)
Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, PRE-
LIM, bins = 256) 22,96 1,29|0,67| 0,71 1,20
(e) | Wiener com MRF Isotrépico (w = 3x3, NLM, FORM) PXICINE N 0,67 0,71 1,25
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, MAN) 2297| 1,31|/0,66| 0,70 1,25
) Wiener com MRF Sepgra\iel (w =9x9, NLM, FINAL, 2329| 163|068 INE 2.03
bins = 256)
Wiener com MRF Separavel (w = 9x9, NLM, PRE-
LIM, bins = 256) 23,05/ 1,39|/0,65| 0,69 1,98
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, PRE-
LIM, bins = 256) 22,96 1,30|0,67| 0,71 1,20
Wiener com MRF Separavel (w = 3x3, NLM, FORM) 23,15| 1,49|/0,66| 0,70 1,24
Wiener Generalizado (a = 0,7, w = 3x3, viz = 8, NLM, 2309 143|067 071 0,90
MAN)
Wiener Generalizado (o =1, w = 3x3, viz=8, w_pré =
3x3, MED, MAN) 2291 1,25/0,68| 0,71 m
Wiener Generalizado (o= 0,8, w = 3x3, viz = 8, NLM,
FINAL, bins = 1) 23,13| 1,47|0,67| 0,71 0,90
Wiener Generalizado (o = 0,8, w = 3x3, viz =8, w_pré
= 3x3, MED, FINAL, bins = 256) 2305 138
Wiener Generalizado (a =1, w=3x3,viz=4,w_pré = 22,77 1,10




3x3, MED, FINAL, bins = 18)

(9)

Wiener Generalizado (a = 0,8, w = 3x3, viz = 8, NLM,
PRELIM, bins = 256)

1,59

Wiener Generalizado (o =1, w =3x3, viz=8, w_pré =

(VY
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(h) 3x3, MED, PRELIM, bins = 256) g 071 072
. Wiener Generalizado (o =1, w =3x3, viz=4, w_pré =
@ 3x3. MED, FORM) 1,53 0,72
()] ICM (Modelo = Gaussiana+GMRF, iter = 1, MAN) 0,95/0,66| 0,68 0,12
ICM (Modelo = GMRFJ;%';/'GF;F' iter =1, FINAL, bins | 01| 2044| 078|064| 068] 013
ICM (Modelo = GMRF+P1%t)ts, iter =1, FINAL, bins = 001| 2231| 065|065| 065 114
ICM (Modelo = GMRF*SSSS’ iter =1, FINAL, bins = | 511 2531| 065|065 065 1,09
ICM (Modelo = GMF\’_F+GMRF, iter =1, PRELIM, 001| 22.44| 077|064| 067 0,10
bins = 256)
ICM (Modelo = GMRF+F;O:§';S, iter =1, PRELIM, bins 001| 22.32| 066|065| 065 1,07
ICM (Modelo = GMRF“;PS;S iter =1, PRELIM, bins | 41| 2032| 066|065 065 1,06
ICM (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, FORM) 0,01} 22,41 0,75|0,64| 0,67 0,10
ICM (Modelo = GMRF+Potts, iter = 1, FORM) 0,01| 22,32 0,66|0,65| 0,65 1,03
) GSA (Modelo = Gaussiana+GMREF, iter =1, a.= 0,9, 001 2261| 095|066| 068 0,13
MAN)
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter = 1, o= 0,9, FI-
NAL, bins = 256) 0,01| 22,41| 0,75|/0,64| 0,67 0,14
GSA (Modelo = GMRF?FPo_tts, iter =1, a0 =0,7, FINAL, 001| 22.30| 064|065| 066 113
bins = 256)
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, 0.= 0,8,
PREL IM, bins = 256) 0,01| 22,42 0,75|/0,64| 0,67 0,15
GSA (Modelo = GMRF+Potts, iter =1, a = 0,9, PRE-
LIM, bins = 256) 0,01| 22,33| 0,67|0,65| 0,66 1,09
GSA (Modelo = GMRF+GMREF, iter =1, .= 0,9, 001| 22.39| 073 064| 067 0,15
FORM)
GSA (Modelo = GMRF+Potts, iter =1, a = 0,7, FORM) | 0,01| 22,34| 0,68|0,65| 0,66 1,13
MPM (Modelo = GMRF+GIMLL-L1, MAN) 0,06| 11,88| -9,78|0,45| 0,50| 508,84
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, MAN) 0,07| 11,53| -10,14|0,47| 0,53 112,43
MPM (Modelo = Gaussiana+GIMLL, FINAL, bins=18)| 0,05| 13,37| -8,30|0,47| 051| 358,69
M MPM (Modelo = GMRF+GMREF, FINAL, bins=256) 0,05| 13,09| -857|0,53| 057 111,43
MPM (Modelo = Gau§S|a_na+GlMLL, PRELIM, 005 1327| -839|045| 047| 35721
bins=3)
MPM (Modelo = GMRF+GMRF, PRELIM, bins=256) | 0,05| 12,83| -8,83|0,46| 0,50| 100,85
(m) MPM (Modelo = GMRF+Potts, FORM) 0,01| 19,30| -2,36/054| 056| 50,77




Figura 7.29. Resultados de Filtragem para a Imagem da Madeira 2 reconstruido por POCS. As imagens exibidas
estdo na ordem da Tabela 7.18.
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Figura 7.30. Mapas do Ruido para Madeira 2 reconstruido por POCS do método Preliminar (limiar = 0,27 e
ntmero de bins: (a) K=1, (b) K=3e (c) K =256) e do Final (limiar = 0,14 e nimero de bins: (d) K=1, (e) K=
18 e (f) K = 256).
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Com relacdo aos métodos iterativos, temos que os resultados sdo inferiores, especial-
mente 0 MPM, que novamente apresentou artefatos na regido fora do suporte do objeto. Além
disso, temos mais um exemplo de resultado utilizando modelo a priori Potts tendendo a seg-
mentacdo da imagem. E também, nota-se um melhor desempenho para 0 MPM, quando utili-

zado o método Formal para a estimacédo do ruido, sendo notadamente superior aos outros.

Visualmente, exceto os resultados do MPM, podemos considerar que todos os resulta-
dos sdo satisfatorios.

Por fim, em geral, temos que os melhores resultados para esta imagem n&o utilizaram
técnica de melhora de contraste. Além disso, a pré-estimacao por Non Local Means foi a me-
Ihor em conjunto com o Wiener com MRF Separavel e Isotropico, enquanto o filtro da Média
apresentou a maioria dos resultados para o Wiener Pontual e Generalizado. Quanto aos méto-
dos de estimacdo de ruido, a excecdo ja apontada para o0 MPM, ndo foi possivel identificar

nenhum método predominante.

7.7 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados e comparados diversos resultados dos métodos de
filtragem propostos aplicados a imagens reais, como também as suas discussdes. No Apéndice
D isto é feito para imagens simuladas, considerando experimentos de Monte Carlo. Os Apén-
dices E e F complementam este Capitulo, sendo naquele com o estudo da influéncia dos pa-
rametros de limiar e nimero de bins dos métodos de estimacdo do ruido Preliminar e Final e
neste o estudo de convergéncia dos métodos iterativos. Por fim, no proximo Capitulo, serdo
apresentadas as conclusdes compiladas baseadas nos resultados apresentados neste Capitulo e

nos Apéndices C a F.
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8 CONCLUSOES, CONSIDERACOES FINAIS E
TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foi desenvolvido um trabalho de filtragem contextual utilizando Campos
Aleatorios Markovianos a fim de se considerar o contexto (contribuicéo dos vizinhos) e ruido
Gaussiano, dependente do sinal e de média zero em imagens de CT reconstruidas por POCS
ou Retroprojecdo Filtrada (FBP). Ainda, comprovacao da dependéncia do sinal foi apresenta-

da nesta tese.

Para a estimacdo deste ruido, trés novos métodos foram fornecidos: Preliminar e Final
que sdo baseados em métodos existentes na literatura (Gravel, Beaudoin et al., 2004; Salmeri,
Mencattini et al., 2008) e um método Formal. Experimentos usando estes métodos nas filtra-
gens em imagens simuladas mostraram que o desempenho dos métodos propostos séo equiva-

lentes. Em geral, isto pode ser notado também nas imagens reais.

Entretanto, apesar de um desempenho inferior do MPM comparado aos demais méto-
dos, 0 método Formal levou a uma convergéncia mais rapida deste método, potencializando
os resultados de filtragem e o destacando entre os demais. Além disso, existe certa dificuldade
na definicdo do parametro de niumero de bins para os métodos Preliminar e Final, sendo que
para 0 primeiro este valor parece bastante instavel e para o ultimo parece fornecer um ajuste
adequado se selecionados valores de nimero de bins préximo ao nimero de segmentos. Po-
rém, para o caso de imagens mais complexas a definicdo deste parametro pode ser dificil de
determinar mesmo para o método Final. Vale ressaltar que para os métodos Preliminar e Final
0 namero de bins (K) mais adequado foi comumente definido como maior do que 1, o que

também reforca a existéncia de ruido dependente do sinal.

Com tudo isto, 0 método Formal consiste em um método interessante e que pode ser
refinado (especialmente para solucionar um problema encontrado nas bordas de alguns resul-
tados de filtragem). Vale observar que o uso de método de estimagdo de ruido dependente do

sinal pode também incrementar o desempenho de filtragem.

Para a filtragem contextual foram consideradas duas abordagens: uma utilizando algo-

ritmos iterativos de otimizacdo combinatéria como ICM, GSA e MPM e a outra utilizando
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variacoes do filtro de Wiener, considerando Informacéo de Fisher (Generalizado), MRF Sepa-

ravel e MRF Isotrdpico.

Para os métodos diretos ou baseados em Wiener, foram utilizados ainda dois métodos
de estimacédo do sinal livre de ruido, filtro da Média e o Non Local Means, sendo 0 uso do
ultimo para este fim uma das principais contribui¢fes deste trabalho. O uso do NLM melho-
rou sensivelmente o desempenho final da filtragem, sendo que apenas para as imagens Ho-
mogéneo e Mandril o desempenho n&o foi o superior. Entretanto, vale ressaltar que o desem-
penho do NLM néo foi verificado com diferentes valores de pardmetros, o que poderia ou
aumentar a suaviza¢ao (aumentando o valor do pardmetro oo do NLM) ¢ superar o resultado do
filtro da Média no phantom Homogéneo ou preservar um pouco mais os detalhes (reduzindo o
valor do parametro a do NLM) e também superar o filtro da Média para imagem Mandril.

Assim, o uso de NLM para a estimacdo de imagem livre de ruido é altamente indicado.

Além disso, os resultados para os métodos baseados em Wiener séo superiores aos ob-
tidos pelos métodos iterativos. Credita-se esta situacdo ao ndo uso do Non Local Means para
obter a estimava da imagem livre de ruido dos métodos iterativos, algo que é uma sugestao de

trabalho futuro. Isto reforca ainda mais o uso de Non Local Means para este fim.

E importante ressaltar também que os métodos baseados em Wiener com o resultado
de Non Local Means como um de seus parametros, € no minimo equivalente ao desempenho
do Non Local Means, com ou sem melhoria de contraste, sendo na maioria das vezes muito
superior ao obtido pelo método em estado da arte Non Local Means, com muitas vezes um
incremento minimo em termos de custo computacional. Além disso, considerando os métodos
baseados em Wiener, o uso do contexto também melhorou o resultado de filtragem, sendo
superior ao caso Pontual na maioria das vezes. Os resultados mostraram que o contexto pode
contribuir consideravelmente para a filtragem em CT e, assim, permitir a reducdo da dose de

radiacdo e de custo.

Dentre os métodos contextuais baseados em Wiener, os resultados obtidos pelo Wie-
ner Separavel e Isotropico podem ser destacados. Por sua vez, dentre os métodos iterativos, o
destaque fica para 0 GSA e até mesmo para 0 MPM, que exceto para a area fora do objeto no
caso de imagens reconstruidas por POCS (e que reduziu o seu desempenho quantitativo), o
seu resultado visual foi bastante promissor. Entretanto, vale ressaltar que o uso do MPM ¢é
inviavel devido ao seu alto custo computacional. Pela prépria avaliacdo do resultado de MPM
e dos outros métodos iterativos quando do uso dos métodos de estimacgdo do ruido propostos,
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especialmente o método Formal, foi também realizada uma modificagdo no ICM, GSA e

MPM para considerarem ruido dependente do sinal e seus resultados sdo promissores.

Além disso, devido a uma tendéncia de segmentar a imagem apresentada pelos resul-
tados que utilizavam modelos a priori Potts, GIMLL e GIMLL-L1 para o ICM, GSA e MPM
conforme visto nos resultados, estes modelos mostraram-se inadequados para a filtragem de
imagem. Assim, apesar de borramento nas bordas, apenas o uso de GMRF é indicado. Além
do mais, vale ressaltar que foi testado o uso do GMRF também para a verossimilhanca nos
métodos iterativos, obtendo resultados satisfatorios. Isto pode ser uma indicacéo de que o rui-

do seria também colorido. Verificacdes e trabalhos futuros podem decorrer disto.

E importante salientar também que as imagens ruidosas reconstruidas por FBP, em ge-
ral, apresentam uma degradacdo do contraste e necessitam do uso de alguma técnica de realce

de contraste. O mesmo ndo ocorre para as imagens reconstruidas por POCS.

Além disso, notou-se que o custo de reconstrucgdo, especialmente para o POCS, é con-
sideravelmente superior se comparado ao de filtragem (exceto para 0 MPM). E importante
apontar que a Retroprojecdo Filtrada apresenta um resultado com melhor definicdo das bor-
das, como é possivel ser notado no phantom Assimétrico, apesar de mais ruidosa e com pior
contraste. Assim, utilizar uma combinacdo de Retroprojecdo Filtrada para a reconstrucdo, o
uso de filtragem pds-reconstrucdo por métodos contextuais com definicdo de estimava da i-
magem livre de ruido dada por Non Local Means e estimagdo do ruido dada pelo método
Formal e ainda, 0 uso de uma técnica de realce de contraste adequada formam uma ferramenta
poderosa para a reducdo de ruido em imagem de CT. Note que mesmo utilizando todo este
conjunto de métodos, 0 seu tempo total ainda serd menor do que o tempo somente para a re-

construcdo por POCS.

Finalizando este trabalho, além das ideias ja discutidas de trabalhos futuros como o
uso de Non Local Means para se obter a estimativa da imagem livre de ruido para os métodos
iterativos, de possiveis refinamentos do método Formal de estimacdo do ruido dependentente

do sinal e da verificacdo do ruido ser colorido (ruido correlacionado), outras sugestfes sao:

1) O uso do algoritmo BM3D (Block Matching and 3-D Filtering) (Dabov, Foi
et al., 2007) que também & um método de filtragem de ruido em estado da
arte, para a comparacao e utilizacdo para se obter a estimativa da imagem li-

vre de ruido;
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2) A selecdo ou desenvolvimento de um novo método adequado para a melhora
de contraste nos resultados de filtragem da imagem reconstruida por FBP;

3) Analise da resolucao espacial,

4) Verificar o uso de janelamento adaptativo nos métodos de Wiener a fim de
que haja uma melhor preservagéo das bordas;

5) Aplicar em imagens médicas de CT e em Tomossintese de Mama (Niklason,
Christian et al., 1997), onde nesta Gltima as imagens séo obtidas por defini-
¢ao com baixa dose e numero limitado de projecoes;

6) Comparar os resultados com os obtidos por filtragem pré-reconstrucao;

7) Como o ICM e GSA correspondem a uma estimativa MAP, era esperado
gue aumentando o numero de iteracdes, medidas de desempenho fossem in-
crementadas, porém isto, em geral, ndo aconteceu. Recomenda-se verificar
isto em trabalhos futuros;

8) O desenvolvimento de um método de estimacdo do ruido dependente do si-
nal considerando uma dependéncia mais geral do que a linear, como por e-
xemplo, a sua representacao por um polindbmio;

9) Desenvolmento de uma versdo iterativa do método Formal,

10) Verificar a aplicacdo destes métodos sobre o dominio esparso das Wavelets.

8.1 Artigos Publicados e Submetidos

Como resultado deste trabalho, até o presente momento teve-se uma publicacédo apre-
sentada oralmente no SIBRAPI’2012, definida pela seguinte referéncia “SALVADEOQO, D. H.
P.; MASCARENHAS, N. D. A.; LEVADA, A. L. M. Contextual Filtering of CT Images U-
sing Markovian Wiener Filters With a Non Local Means Approach for Statistical Estimation.
In: 25th Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2012, Ouro Preto. Pro-
ceedings of the 25th Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), 2012. p. 16-
237

Por fim, esta publicacdo foi selecionada pelo Comité Cientifico do SIBGRAPI'2012
como um dos melhores trabalhos do evento e disto surgiu um convite para 0 envio de uma
versdo estendida para um periddico de renome internacional na area, Pattern Recognition Let-

ters, cuja referéncia submetida e aguardando aprovacéo é “SALVADEO, D. H. P.; MASCA-



177

RENHAS, N. D. A.; LEVADA, A. L. M. Noise Modeling, Estimation and Contextual Denoi-
sing of CT Reconstructed Images”.
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APENDICE A — GERACAO DAS IMAGENS SIN-
TETICAS

Seguindo o que fora proposto em (Moschetti, Palacio et al., 2006) para uma melhor
avaliacdo dos métodos propostos, além da aplicacdo a algumas imagens reais de CT, 0os méto-
dos propostos também foram aplicados as imagens simuladas por experimentos de Monte

Carlo. Esta secdo descreve o0 processo de geracdo das imagens sintéticas usadas nesta tese.

Os experimentos ou métodos de Monte Carlo consistem em métodos estatisticos, onde
uma aproximacdo da solucdo desejada de um dado problema em matematica computacional

pode ser obtida a partir de processos aleatorios do problema (Dimov, 2008).

Os problemas manipulados por métodos de Monte Carlo sdo divididos em dois tipos:
probabilisticos (simulacdo) ou deterministicos (algoritmos numeéricos) (Hammersley e
Handscomb, 1964; Dimov, 2008). Nesta tese estamos interessados no primeiro tipo, onde uma
abordagem ¢ “observar niimeros aleatorios, escolhidos de modo que eles simulem diretamente
um processo aleatorio fisico do problema original, e inferir a solucdo desejada do comporta-
mento destes nimeros aleatorios” (Hammersley e Handscomb, 1964). O processo aleatério
fisico pode representado por uma funcdo de densidade de probabilidade (fdp) conhecida e a

simulacdo pode ser feita por amostragens aleatorias desta fdp (Ljungberg, Strand et al., 1998).

Assim, para a geracdo das imagens simuladas de CT, primeiramente foi gerado um
conjunto de imagens simuladas de tamanho 512 x 512 pixels pelo algoritmo Metropolis (defi-
nido no Algoritmo A.1), que consiste em uma simulagdo Markov Chain Monte Carlo
(MCMC), considerando o modelo Potts como modelo a priori, com diferentes valores do seu
parametro de dependéncia espacial B e diferentes nimeros de iteragdes (num_iter) e rotu-
los/classes (M), cujos valores considerados para cada parametro  foram
B =1{0;0,5;1;2;5;10;50; 1000}, num_iter = {50;250; 1000; 5000; 15000;30000} e
M = {2;3;10; 64; 128; 256}, nas mais diversas combinacdes destes, resultando em 8 X 6 X

6 = 288 imagens.
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Algoritmo A.1. Algoritmo Metropolis. Baseado em (Dubes e Jain, 1993; Levada, 2010).

Entradas: Um campo de rétulos X de tamanho M = N; X N,
O numero de iteragdes Nj;e,
O numero de classes L
O modelo Markoviano para o campo de rétulos P(X), com seus respectivos parametros

Saida: Uma ocorréncia do modelo Markoviano definido pela distribui¢do de Gibbs P(X)

QD Inicializar o campo de rétulos X aleatoriamente com valores do conjunto G = {1, ..., L} para
cada pixel que definiré a configuracéo inicial x
2 Paran = 1 até Nj,r

3 Para todo pixel s = 1,..., M fazer

(G))] Escolher aleatoriamente um rétulo g € G. Sejay, = ge y, = x; paratodot # s
. _ . P(X=y)

(5) Sejap = min {1, P(sz)} (com base em Py)

(6) Substituir x por y com probabilidade p

@) Fim-Para

(8) Fim-Para

Destas imagens geradas pelo Metropolis foi selecionado um subconjunto final de cin-
co imagens bastante diferentes, que, junto a algumas imagens classicas em Processamento de
Imagens como Lena, Cameraman e Mandril (também de 512 x 512 pixels), formam o conjun-

to base de oito imagens.

Destas oito imagens foram obtidos 0s seus respectivos sinogramas por meio da Trans-
formada de Radon definida na Equacdo 2.8. Em seguida, utilizando a Lei de Beer definida na
Equacdo 2.4 foram determinadas as contagens de fotons I detectadas a partir dos sinogramas e
considerando diferentes valores (definidos empiricamente) para a contagem de fotons inciden-
te I, = 2000 x 2t com i = 1, ...,8 para simular diferentes niveis de radiacio, o que totaliza-

ram 8 X 8 = 64 mapas de intensidade detectadas.

As imagens livres de ruido de referéncia para os testes quantitativos foram geradas a-
plicando a Transformada de Radon para obter os respectivos sinogramas das oito imagens

base, e em seguida, estes sinogramas foram reconstruidos por Retroprojecédo Filtrada.

Para simular as imagens ruidosas na imagem reconstruida seguindo o modelo fisico
em CT, primeiramente, os dados em cada I foram corrompidos por ruido Poisson, tendo sido

considerado 500 sementes do ruido aleatorio para cada um dos 64 mapas de intensidades de-
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tectadas. Em seguida, os sinogramas ruidosos foram obtidos destes dados corrompidos por
aplicar a Equacdo 2.5. Por ultimo, os sinogramas ruidosos foram reconstruidos por Retropro-
jecdo Filtrada, totalizando 64 x 500 = 32000 imagens reconstruidas ruidosas. Vale ressaltar
ainda que os sinogramas nao foram reconstruidos por POCS devido ao seu alto custo compu-

tacional.

Por fim, devido ao tempo para o processamento destas imagens, um subconjunto delas
foi selecionado para a realizacdo dos testes com imagens simuladas. As imagens ruidosas se-
lecionadas foram aquelas geradas considerando os valores de I, = 8000 e I, = 32000, totali-
zando 8000 imagens reconstruidas ruidosas neste conjunto final. O diagrama de blocos da
Figura A.1 resume o processo de geracdo das imagens simuladas. Além disso, na Figura A.2

temos as imagens de referéncia e algumas de suas respectivas versdes ruidosas.

Imagem
Original
A4
Transformada de Radon
(Equagao 2.8)

Sinograma
A 4
Lei de Beer
(Equacido 2.4)

Mapa de Intensidades
Detectadas

A 4

Ruido Poisson

Mapa de Intensidades
Corrompidas

h 4

Logaritmo da Razdo
(Equagio 2.5)

Sinograma
Ruidoso

Reconstrucio
por FBP

Imagem Reconstruida
Ruidosa

Figura A.1. Diagrama de blocos do esquema de geracdo das imagens simuladas.
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APENDICE B - TESTES DE RUIDO DEPENDEN-
TE DO SINAL

A fim de uma melhor caracteriza¢do do ruido presente nas imagens reconstruidas de
CT, alguns experimentos foram realizados para verificar se o ruido € dependente ou ndo do

sinal. Para isto, algumas imagens reais e sintéticas foram consideradas.

Utilizando o software editor de imagens GIMP (GNU Image Manipulation Program:
User Manual, 2012), as areas homogéneas em cada imagem testada foram selecionadas ma-
nualmente das imagens consideradas livres de ruido. Neste software, na ferramenta “Histo-
grama”, além do histograma ha também a informacdo do desvio padréo da regido selecionada.
E importante ressaltar que uma area homogénea na imagem corresponde a areas de um mes-
mo material. Assim, pode-se analisar as variancias em cada regido homogénea da imagem
ruidosa. No caso de ruido independente do sinal era esperado que as variancias possuissem os
mesmos valores para todas as regides homogéneas de uma mesma imagem, ndo importando
se a regido tinha um nivel médio de cinza mais baixo (area mais escura) ou mais alto (area
mais clara). Por sua vez, no caso de ruido dependente do sinal, as variancias nas areas homo-

géneas de uma mesma imagem nao sdo constantes.

Com base nestas consideracdes serdo apresentados e discutidos a seguir os resultados
das variancias para as imagens analisadas. Iniciando pelas imagens sintéticas ruidosas com
I, = 8000, cujo processo de geracdo foi apresentado no Apéndice A, vamos considerar algu-
mas imagens produzidas considerando apenas duas classes (que corresponde a termos dois

tipos de materiais) pelo Algoritmo Metropolis.

Na primeira imagem que chamamos de ‘sim_class 2 beta 50 iter 5000’ os valores
para as variancias foram 262,44 e 320,41 para as regifes com média 68,9 e 175,4, respecti-
vamente. Na imagem ‘sim_class 2 beta 1000 iter 1000’, as varidncias foram 285,61 e
316,84 para as regides com média 69,4 e 179,3, respectivamente. Por sua vez, na imagem
‘sim_class 2 beta 5 iter 1000°, as variancias foram 243,36 e 268,96 para as regides com

média 74,6 e 176,7, respectivamente.
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Em seguida foi considerada uma imagem sintética produzida com trés classes (ou trés
tipos de materiais) pelo Algoritmo Metropolis. Para as regides com médias 65,4, 124,1 e

182,1 foram encontradas as seguintes variancias 237,16, 252,81 e 275,56, respectivamente.

Ainda, foram consideradas duas imagens geradas com dez classes pelo Algoritmo Me-
tropolis, que podem ser vistas na Figura B.1. Na imagem
‘sim_class 10 beta 1000 iter 30000’ foram encontradas as seguintes variancias (207,36;
213,16; 234,09; 219,04; 228,01; 246,49; 249,64; 237,16; 249,64; 246,49) para as regiGes com
seguintes medias (53; 68,4; 84; 100,6; 115,8; 131,8; 147,1; 162,8; 179,1; 194,8), respectiva-
mente. E para a Ultima imagem  sintética  considerada,  denominada
‘sim_class 10 beta 10 iter 15000°, foram encontradas as variancias (295,84; 292.41;
272,25; 306,25; 306,25; 309,76; 306,25; 338,56; 320,41; 334,89) para as regides com médias
crescentes (57,6; 72,1; 87,9; 102,4; 117,3; 132,2; 147,5; 161,3; 176,8; 191,2), respectivamen-

te.

Originais Ruidosas (I, = 8000)
sim class 10 beta 1000 iter 30000

Figura B.1. Imagens originais e ruidosas com dez classes usadas para a andlise de dependéncia de

sinal.
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A seguir, as andlises para as imagens reais reconstruidas por FBP ou POCS serdo a-
presentadas. Maiores informac6es sobre as imagens reais podem ser encontradas no Capitulo
7. Vale ressaltar que para o POCS, devido a restri¢cdo de suporte finito considerado no algo-

ritmo, os dados fora do objeto séo nulos.

Para o phantom Homogéneo reconstruido por FBP, as variancias foram 882,09 e
998,56 para as regides dentro e fora do objeto (cujas respectivas médias sdo 143,7 e 99,2),
respectivamente. Para este phantom reconstruido por POCS, tem-se que a area do objeto com
média 183,6 apresentou variancia 358,64. Maiores detalhes das mascaras selecionadas para
cada regido podem ser vistas nas Figuras B.2 e B.3 para as versfes deste phantom reconstrui-

das por FBP e POCS, respectivamente.

(a) (b) ()
Figura B.2. Areas homogeéneas selecionadas para o phantom Homogéneo reconstruido por FBP: (a) imagem
ruidosa, (b) regido do objeto e (c) regido fora do objeto.

(a) (b)
Figura B.3. Areas homogéneas selecionadas para o phantom Homogéneo reconstruido por POCS: (a) imagem
ruidosa e (b) regido do objeto (borda escura desconsiderada).

Para o phantom Assimétrico reconstruido por FBP, as variancias para os furos cheios
de ar, estrutura de plexiglass e regido fora do objeto (cujas respectivas médias séo 90,8, 156,2
e 106,6) foram 739,84, 745,29 e 497,29, respectivamente. Por sua vez, este mesmo phantom
reconstruido por POCS, apresentou variancias 789,61 e 729 para a estrutura de plexiglass e

furos cheios de ar (cujas respectivas médias sdo 171 e 54,3), respectivamente. Maiores deta-
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Ihes das méscaras selecionadas para cada regido podem ser vistas nas Figuras B.4 e B.5 para
as versdes deste phantom reconstruidas por FBP e POCS, respectivamente.

@ (b) (©) (d)
Figura B.4. Areas homogéneas selecionadas para o phantom Assimétrico reconstruido por FBP: (a) imagem
ruidosa, (b) furos cheios de ar, (c) estrutura de plexiglass e (d) regido fora do objeto.

(a) (b) (c)
Figura B.5. Areas homogéneas selecionadas para o phantom Assimétrico reconstruido por POCS: (a) imagem
ruidosa, (b) furos cheios de ar e (c) estrutura de plexiglass.

Para o phantom Simétrico reconstruido por FBP, as variancias foram 630,01, 396,01,
275,56 e 249,64 para as regides de furos de aluminio, corpo do phantom (plexiglass), furos
cheios de ar e fora do objeto (cujas respectivas médias sdo 188,2, 92,9, 49,4 e 55,2), respecti-
vamente. Para este mesmo phantom reconstruido por POCS, as variancias foram 1075,84,
388,09 e 123,21 para as regides de furos de aluminio, corpo do phantom (plexiglass) e furos
cheios de ar (cujas respectivas médias sdo 198,4, 80,3 e 25,1), respectivamente. Maiores deta-
Ihes das mascaras selecionadas para cada regido podem ser vistas nas Figuras B.6 e B.7 para

as versdes deste phantom reconstruidas por FBP e POCS, respectivamente.

Para a imagem Madeira 1 reconstruida por FBP, as variancias foram 320,41, 156,25 e
334,89 para as regides central, fora do objeto e regido interna mais clara (cujas respectivas
médias sdo 144,3, 76,5 e 182,4), respectivamente. Para a sua versdo reconstruida por POCS,
temos as seguintes variancias 198,81 e 79,21 para as regides interna mais clara e central (cujas

respectivas médias sdo 188,6 e 146,5), respectivamente. Maiores detalhes das mascaras sele-
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cionadas para cada regido podem ser vistas nas Figuras B.8 e B.9 para as versoes deste phan-
tom reconstruidas por FBP e POCS, respectivamente.

(a) (b) () (d) (e)
Figura B.6. Areas homogéneas selecionadas para o phantom Simétrico reconstruido por FBP: (a) imagem ruido-
sa, (b) furos de aluminio, (c) furos cheios de ar, (d) corpo do phantom (plexiglass) e (e) regido fora do objeto.

) (b) (©) (d)
Figura B.7. Areas homogéneas selecionadas para o phantom Simétrico reconstruido por POCS: (a) imagem
ruidosa, (b) furos de aluminio, (c) furos cheios de ar e (d) corpo do phantom (plexiglass).

@ (b) (©) (d)
Figura B.8. Areas homogéneas selecionadas para Madeira 1 reconstruida por FBP: (a) imagem ruidosa, (b)
regido central, (c) regido interna mais clara e (d) regido fora do objeto.

Por sua vez, para a imagem Madeira 2 reconstruida por FBP, as variancias para as re-
gibes de estruturas claras, parte escura do objeto, parte escuro do suporte e fora do suporte
foram 552,25, 615,04, 533,61 e 292,41 (cujas respectivas médias sao 191,3, 134,1, 72,8 e 88),
respectivamente. Para a sua versdo reconstruida por POCS, temos as seguintes variancias

309,76, 954,81 e 696,96 para as regides de estruturas claras, parte escura do objeto e fora do
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objeto (cujas respectivas médias sdo 200,2, 140,1 e 37,2), respectivamente. Maiores detalhes
das mascaras selecionadas para cada regido podem ser vistas nas Figuras B.10 e B.11 para as

versdes deste phantom reconstruidas por FBP e POCS, respectivamente.

(a) (b) (©)

Figura B.9. Areas homogéneas selecionadas para Madeira 1 reconstruida por POCS: (a) imagem ruidosa, (b)
regido central e (c) regido interna mais clara.

(@) (b) (c) (d) (e)
Figura B.10. Areas homogéneas selecionadas para Madeira 2 reconstruida por FBP: (a) imagem ruidosa, (b)
regides de estruturas claras, (c) parte escura do objeto, (d) parte escura do suporte e () fora do suporte.

(a) (b) (©) (d)
Figura B.11. Areas homogéneas selecionadas para Madeira 2 reconstruida por FBP: (a) imagem ruidosa, (b)
regides de estruturas claras, (c) parte escura do objeto e (d) parte escura do suporte.

Por fim, analisando as variancias obtidas nota-se em geral que elas variam de regido
para regido, portanto, sendo uma funcgéo da regido ou material. Em alguns casos, tem-se inclu-
sive que as variancias crescem conforme as médias das regides aumentam, notadamente nas
imagens sintéticas. Assim, podemos concluir que o ruido presente nas imagens reconstruidas

tanto por POCS quanto por FBP é dependente do sinal.
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APENDICE C - RESULTADOS COMPARATIVOS
DOS METODOS DE ESTIMACAO DO RUIDO
DEPENDENTE DO SINAL

Nesta tese foram propostos trés novos metodos de estimacdo do ruido dependente do
sinal que sdo apresentados na Secdo 6.1.2: Preliminar, Final e Formal. Assim, neste apéndice,
sdo apresentados resultados comparativos de desempenho destes métodos e também de outros
dois propostos na literatura (Gravel, Beaudoin et al., 2004) e (Salmeri, Mencattini et al.,
2008), sendo estes indicados nos graficos dos resultados abaixo por Gravel e Salmeri, respec-

tivamente.

Para se obter uma comparacgdo entre estes cinco métodos, filtragem foi realizada e me-
didas de PSNR e SSIM foram geradas para as 8000 imagens simuladas (Apéndice A) usando
um método de filtragem padrdo, que aqui foi definido como sendo o Wiener Generalizado
com o = 1 (que corresponde ao Wiener Pontual), w = 3x3, vizinhanga de segunda ordem e
com o ruido estimado por cada um dos métodos. Além disso, a fim de se reduzir a influéncia
ou o favorecimento de algum método pelo uso de estimacdo da imagem livre de ruido dada
pelo filtro da Média ou Non Local Means, a propria imagem original foi utilizada para este
fim. Ainda, foram considerados resultados com e sem uso de técnica de melhora de contraste
apos a filtragem, indicados por *.

Vale ressaltar também que ndo foram feitos ajustes a fim de se determinar quais as
melhores configuracGes de parametros para cada método, mas foram definidos os mesmos
valores para todos (exceto o Formal, cujo parametro tem férmula fechada), sendo o limiar =
0,9 e nimero de bins = 256.

Com estas defini¢Oes, nas Figuras C.1 a C.5 sdo apresentados alguns dos resultados
gerados que representam o que foi encontrado nas imagens utilizadas. Aqui, segundo a suges-
tdo do trabalho (Moschetti, Palacio et al., 2006) foi considerado o Método de Monte Carlo e a

geracdo de boxplots para comparacéo.

Por fim, destes resultados podemos concluir que: 1) o método de Salmeri apresentou-
se inferior aos outros métodos, 2) todos os outros métodos apresentaram resultados equivalen-

tes e 3) para 0 caso de imagens geradas por menor numero de tons de cinza (Figuras C.4 e
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C.5) que utilizaram de técnica de melhoria de contraste, fez com o que desempenho em ter-
mos de SSIM fosse inferior. Porém, vale uma ressalva, como aqui apenas um método de fil-
tragem foi considerado, talvez com o uso de outros métodos de filtragem ou mesmo diferentes
parametros, possa haver alguma variagdo do desempenho, como apontado por outros resulta-
dos gerados no Apéndice D e Capitulo 7. Entretanto, o interesse deste Apéndice foi apenas

apresentar uma nogdo comparativa do desempenho dos diferentes métodos de estimacéao.
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APENDICE D — RESULTADOS DE FILTRAGEM
DAS IMAGENS SIMULADAS

Neste Apéndice os resultados de filtragem das imagens simuladas geradas sdo apre-

sentados e discutidos baseados em experimentos de Monte Carlo, como sugerido em

(Moschetti, Palacio et al., 2006), para uma melhor comparacdo de desempenho entre 0s meto-

dos de filtragem.

Os métodos comparados e as possiveis combinacfes de pardmetros para cada método

utilizadas neste experimento s&o apresentadas a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

ICM: Ndmero de Iteracdes 10 e modelos para verossimilhanca e a priori Gaussia-
na e GMREF, respectivamente;

GSA: Taxa de Aceitacdo {0.6,0.7,0.8,0.9}, Numero de lteracbes 10 e modelos
para verossimilhanca e a priori Gaussiana e GMRF, respectivamente;

Non Local Means: Largura da area de busca, largura do patch, numero de itera-
¢Oes, e parametros de confianca na quantidade de filtragem a e na imagem pré-
estimada g foram 10, 3, 1, 0.03 e 0.03, respectivamente;

Wiener Pontual: Largura da Janela para estimar parametros (W) {3,5,7} e esti-
mativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou por filtro da
média com Largura da Janela definido pelo mesmo selecionado para o W,

Wiener com Informacdo de Fisher (Generalizado): Taxa de Compromisso
« {0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1} e Largura da Janela para Estimacdo
dos parametros (W) {3, 5, 7}. Também, foram considerados os Sistemas de Vizi-
nhanca de Primeira Ordem (viz = 4) e Segunda Ordem (viz = 8), além da estima-
tiva da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou por filtro da mé-
dia com Largura da Janela definido pelo mesmo selecionado para o W,

Wiener com MRF lIsotrdpico: Largura da Janela para Estimagdo dos parametros
{3,5,7} e estimativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou
por filtro da média com Largura da Janela definido pelo mesmo selecionado para o
W;
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7) Wiener com MRF Separavel: Largura da Janela para Estimacéo dos parametros
{3,5,7} e estimativa da imagem livre de ruido obtida ou por Non Local Means ou
por filtro da média com Largura da Janela definido pelo mesmo selecionado para o
W.

Vale ressaltar que devido ao alto custo computacional deste experimento, um nimero
reduzido de iteragdes ou mesmo configuracdes foi utilizado se comparado ao experimento
com imagens reais, motivo pelo qual o MPM, outros métodos de estimacao do ruido e mode-
los a priori ndo foram considerados aqui. Entretanto, acredita-se que isto néo afeta a discusséo
e mesmo concluses deste trabalho, ja que se procurou selecionar os métodos que se apresen-
tavam mais adequados para serem aplicados nas imagens simuladas, baseado também nos

resultados obtidos para as imagens reais.

Além disso, foi considerado em cada método de filtragem que o ruido era dado ou pelo
método Final para o caso dependente do sinal ou por um definido como a variancia da dife-
renca entre a imagem ruidosa e original para o caso independente do sinal. Vale ressaltar que
este Ultimo caso é possivel ser realizado, pois temos a imagem realmente livre de ruido. E
também, justamente por se usar a imagem livre de ruido, espera-se que o0 seu resultado seja
superior. Ainda, para o método Final de estimacao do ruido os valores de limiar foram defini-
dos automaticamente pelo Matlab em termos do valor mais alto de magnitude do gradiente de

cada imagem e numero de bins foi fixado em 256 para todas as imagens.

Ainda, a técnica simples de realce de histograma para melhora de constraste descrita

no Capitulo 7 foi aplicada apds a filtragem.

Com estas considerac6es, apresentamos nas Figuras D.1 a D.5 os melhores resultados
em termos de PSNR e SSIM de algumas imagens selecionadas. Em geral, encontrou-se certo
padrdo nos resultados, onde os métodos baseados em Wiener apresentados sdo equivalentes e
superiores aos métodos iterativos. Além disso, como esperado, os resultados utilizando méto-
do dependente do sinal foram inferiores ao método utilizado para a estimacdo do ruido inde-
pendente do sinal. E ainda, notou-se que o Wiener Generalizado teve o desempenho menos
reduzido quando utilizado o método Final do que os outros métodos e suas versdes dependen-

tes do sinal.

E importante ressaltar que os resultados obtidos neste experimento, que apontam um

desempenho superior do método usado para a estimacao do ruido independente do sinal, ndo
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invalidam os resultados obtidos nesta tese, que mostram que o ruido € dependente do sinal e
que adaptar a filtragem para considera-lo apresenta melhor desempenho em CT. Isto se justi-
fica, pois 0 método para a estimativa do ruido independente neste experimento utiliza a me-
Ihor estimativa possivel da imagem livre de ruido, que é a propria imagem a ser estimada no
processo de filtragem. Portanto, como o método Final esta utilizando uma estimada da ima-
gem livre de ruido dada pelo resultado da filtragem da imagem ruidosa por Non Local Means,
espera-se que nestas condi¢cdes 0 seu desempenho seja inferior. Assim, acredita-se que este
resultado mostra apenas que quanto melhor a estimativa da imagem livre de ruido, melhor a

estimativa do ruido e, consequentemente, um desempenho de filtragem superior.

A fim de uma melhor analise destes resultados e um melhor entendimento da influén-
cia dos pardmetros utilizados, nas Figuras D.7 a D.17 sdo apresentadas os graficos comparati-
vos entre as diferentes configuracfes de um mesmo método para algumas imagens, Lena e
Mandril, tanto em termos de PSNR quanto SSIM. Basicamente, estas imagens resumem 0S
padrdes encontrados nas imagens testadas, uma vez que exceto o caso do Mandril, todas as

outras se apresentam semelhantes aos resultados obtidos para a Lena.

Por fim, destes dltimos resultados e considerando que a imagem do Mandril contém
mais componentes de alta frequéncia (detalhes) do que a Lena podemos realizar algumas a-

firmacBes com relacdo aos parametros.

Primeiramente, para o Wiener Pontual, Wiener com MRF Isotropico e Separavel, ha
uma tendéncia ao desempenho ser reduzido conforme se aumenta o parametro w, apesar de
gue no caso representado pela Lena w = 5x5 foi superior a w = 3x3, especialmente em termos
de SSIM.

Segundo, para as imagens representadas pela Lena, o uso de estimacdo da imagem li-
vre do ruido por Non Local Means para os métodos baseados em Wiener foi superior ao filtro
da Média, enquanto que para o Mandril ha o caso inverso. Como a imagem Mandril apresenta
muitos detalhes finos agrupados, isto se justifica devido a uma menor preservagdo dos deta-

Ihes de borda pelo Non Local Means.

Terceiro, para 0 Wiener Generalizado notou-se que o desempenho tende a cair con-
forme se aumenta o parametro w. Além disso, notou-se que vizinhanga de primeira ordem foi

superior ao de segunda ordem. Vale ressaltar ainda que todas as diferencas tendem a cair con-
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forme aumenta o parametro o. Ainda, notou-se que no caso de w = 3x3 e vizinhanca de pri-

meira ordem, o desempenho para todos os valores de o foi equivalente.

Finalmente, para 0 GSA, o desempenho aumentou para a Lena e reduziu para o Man-
dril conforme o parametro o aumentava. Acredita-se que seja por motivo semelhante ao apon-
tado na discussdo do desempenho quando se consideram diferentes métodos de estimacdo da
imagem livre de ruido, ao se usar valor de o maiores, também ha uma tendéncia a uma maior

suavizacao, fazendo com que se percam detalhes importantes.
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Resultado comparativo dos PSNRs dos melhores metodos para a imagem

"lena_gray 512" criada com 10 = 8000.
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Figura D.1. Melhores resultados de filtragem em termos de (a) PSNR ¢ (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10 = 8000.
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Resultado comparative dos 5SIMs dos melhores metodos para a imagem

"lena_gray 512" criada com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos PSNRs dos melhores metodos para a imagem Resultado comparative dos 5SIMs dos melhores metodos para a imagem
"mandril_gray" criada com I0 = 8000. "mandril_gray" criada com I0 = 8000.
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Figura D.2. Melhores resultados de filtragem em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril” com 10 = 8000.
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Resultado comparative dos 5SIMs dos melhores metodos para a imagem

Resultado comparativo dos PSNRs dos melhores metodos para a imagem
"sim_class_128_beta_1000_iter_30000" criada com 10 = 8000.

"sim_class_128_beta_1000_iter_30000" criada com 10 = 8000.
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Figura D.3. Melhores resultados de filtragem em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “sim_class_128 beta_1000_iter 30000 com 10 = 8000.
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Resultado comparative dos 5SIMs dos melhores metodos para a imagem

Resultado comparativo dos PSNRs dos melhores metodos para a imagem
"sim_class_2_beta 50_iter 5000" criada com I0 = 8000.
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Figura D.4. Melhores resultados de filtragem em termos de (a) PSNR ¢ (b) SSIM para a imagem “sim_class_2 beta 50 iter 5000 com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos PSNRs dos melhores metodos para a imagem
"sim_class_3_beta 50_iter 5000" criada com I0 = 8000.
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Resultado comparative dos 5SIMs dos melhores metodos para a imagem
"sim_class_3_beta 50_iter 5000" criada com I0 = 8000.
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Resultado comparativo dos S5IMs do Wiener Pontual variando o parametro w para a imagem

0.84

0.62

0.8

0.78

0.76

SSIM

0.72

0.7

0.68

0.66

"lena_gray 512" criada com 10 = 8000.

f

——
1

-

3x3

5xb

-I-i
[
-
1
+
757 NLM 3x3
Metodos
(b)

NLM 5x5

NLM 7x7

216

Figura D.6. Comparacdo entre as diferentes configuracdes dos parametros do Wiener Pontual em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10 = 8000.



Resultado comparativo dos PSNRs do Wiener com MRF Isotropico variando o parametro w para a imagem
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Resultado comparative dos SSIMs do Wiener com MRF Isolropico variando o parametro w para a imagem
"lena_gray 512" criada com [0 = 8000.
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Figura D.7. Comparacéo entre as diferentes configuragdes dos pardmetros do Wiener com MRF Isotropico em termos de (a) PSNR ¢ (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10
=8000.



Resultado comparativo dos PSNRs do Wiener com MRF Separavel variando o parametro w para a imagem
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Resultado comparativo dos S8IMs do Wiener com MRF Separavel variando o parametro w para a imagem
"lena_gray 512" criada com [0 = 8000.
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Figura D.8. Comparacéo entre as diferentes configuragdes dos pardmetros do Wiener com MRF Separavel em termos de (a) PSNR ¢ (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10

=8000.



Resultado comparativo dos PSMRs do Wiener Generalizado (Media) variando os parametros alpha, w, viz
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para a imagem "lena_gray_512" criada com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos SSIMs do Wiener Generalizado (Media) variando os parametros alpha, w, viz

SSIM

para a imagem "lena_gray_512" criada com 10 = 8000.
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Figura D.9. Comparacao entre as diferentes configurages dos parametros do Wiener Generalizado com estimativa da imagem livre de ruido dada pelo Filtro da Média em
termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10 = 8000.
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Resultado comparalivo dos PSNRs do Wiener Generalizado (NLM) variando os parametros alpha, w,viz Resultado comparative dos SSIMs do Wiener Generalizado (NLM) variando 0s parametros alpha, w, viz

para a imagem "lena_gray 512" criada com I0 = 8000.
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para a imagem "lena_gray 512" criada com I0 = 8000.
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Figura D.10. Comparacdo entre as diferentes configuragdes dos parametros do Wiener Generalizado com estimativa da imagem livre de ruido dada pelo Non Local Means
em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Lena” com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos PSNRs do GSA variando o parametro alpha para a imagem Resultado comparativo dos SSIMs do GSA variando o parametro alpha para a imagem
"lena_gray 512" criada com 10 = 8000. "lena_gray 512" criada com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos PSNRs do Wiener Pontual variando o parametro w para a imagem Resultado comparativo dos S5IMs do Wiener Pontual variando o parametro w para a imagem
"mandril_gray" criada com 10 = 8000. "mandril_gray" criada com 10 = 8000.
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Figura D.12. Comparagdo entre as diferentes configuragdes dos parametros do Wiener Pontual em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril” com 10 = 8000.



Resultado comparativo dos PSNRs do Wiener com MRF Isotropico variando o parametro w para a imagem
"mandril_gray" criada com 10 = 8000.

&or

45

4r

R

PSMR

e R -l-I--l-I+II-I-I—————————
m_
++-.-|-|—

+ +|—————

&r

21
3 bxD 77 NLM 3x3 NLM 5x5 NLM 757
Metodos

(@)

223

Resultado comparative dos SSIMs do Wiener com MRF Isolropico variando o parametro w para a imagem
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Figura D.13. Comparacdo entre as diferentes configuragdes dos parametros do Wiener com MRF Isotropico em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril”
com 10 = 8000.



Resultado comparativo dos PSNRs do Wiener com MRF Separavel variando o parametro w para a imagem
"mandril_gray" criada com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos S8IMs do Wiener com MRF Separavel variando o parametro w para a imagem
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Figura D.14. Comparagdo entre as diferentes configuragdes dos pardmetros do Wiener com MRF Separavel em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril”
com 10 = 8000.
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Resultado comparativo dos PSMRs do Wiener Generalizado (Media) variando os parametros alpha, w,viz  Resultado comparativo dos SSIMs do Wiener Generalizado (Media) variando os parametros alpha, w, viz
para a imagem "mandril_gray" criada com 10 = 8000. para a imagem "mandril_gray" criada com 10 = 8000.
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Figura D.15. Comparagdo entre as diferentes configuragdes dos parametros do Wiener Generalizado com estimativa da imagem livre de ruido dada pelo Filtro da Média em
termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril” com 10 = 8000.
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Resultado comparalivo dos PSNRs do Wiener Generalizado (NLM) variando os parametros alpha, w,viz Resultado comparative dos SSIMs do Wiener Generalizado (NLM) variando 0s parametros alpha, w, viz

para a imagem "mandril_gray’ criada com 10 = 8000.
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para a imagem "mandril_gray’ criada com 10 = 8000.
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Figura D.16. Comparacdo entre as diferentes configuragdes dos parametros do Wiener Generalizado com estimativa da imagem livre de ruido dada pelo Non Local Means
em termos de (a) PSNR e (b) SSIM para a imagem “Mandril” com 10 = 8000.
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APENDICE E - ESTUDO DOS PARAMETROS DE
LIMIAR E NUMERO DE BINS DOS METO-
DOS PRELIMINAR E FINAL

Esta Secdo tem o propdsito de ajudar a identificar como os parametros de limiar e nu-
mero de bins dos métodos de estimacdo do ruido propostos Preliminar e Final afetam o de-
sempenho da filtragem, ou seja, uma melhor ou pior estimacgdo do ruido. Lembrando que a
principal diferenca entre os métodos Preliminar e Final, € que este utiliza o0 Non Local Means

e aquele o filtro da Média.

Assim, para esta finalidade foram gerados resultados para o Wiener Generalizado com
a = 1, que corresponde ao Wiener Pontual, w = 3x3 e estimativa da imagem livre de ruido da
da por Non Local Means. Além disso, a estimacgdo da variancia do ruido dada pelos métodos
Preliminar e Final variando os valores de limiar de 0 a 1 (com tamanho de passo de 0,1) e

namero de bins de 1 a 256 (com tamanho de passo de 1) foram considerados.

Os resultados obtidos para algumas imagens em termos de PSNR e SSIM sao apresen-

tados nas Figuras E.1 a E.10.

Este importante experimento nos fornece alguns esclarecimentos importantes que es-
tdo apontados a seguir. Primeiramente, as linhas de cada valor de limiar apresentam basica-
mente 0 mesmo comportamento variando o nimero de bins. Segundo, nota-se que o valor de
limiar = 1, ou seja, a ndo consideracdo das bordas na estimacdo do ruido, € um valor mais
seguro, ja que na grande maioria dos resultados obtinham desempenho superior para este va-
lor de limiar. Terceiro, o nimero de bins do método Final parece se ajustar mais ao himero de
segmentos presentes na imagem do que o método Preliminar. E finalmente, tem-se que o va-
lor de limiar é mais critico para ambos 0s métodos, comumente interferindo em maior nivel

no desempenho se comparado ao ndmero de bins.



Resultados de PSNR obtidos variando limiar ¢ K bins de Preliminar

para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar € K bins de Preliminar
para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".
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Figura E.1. Resultados de filtragem do phantom Assimétrico reconstruido por FBP em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros
de limiar e nimero de bins para os métodos de estimagdo do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).



Resultados de PSNR obtidos variando limiar ¢ K bins de Preliminar
para a imagem "assimetrico100_3s_by_POGS".
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar € K bins de Preliminar
para a imagem "assimetrico100_3s_by_POGS".
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Figura E.2. Resultados de filtragem do phantom Assimétrico reconstruido por POCS em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros
de limiar e nimero de bins para os métodos de estimag&o do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Resultados de PSNR obtidos variando limiar ¢ K bins de Preliminar
para a imagem "homogeneo80_3s_by_FBP'.
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar € K bins de Preliminar

para a imagem "homogeneo80_3s_by_FBP'.
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Figura E.3. Resultados de filtragem do phantom Homogéneo reconstruido por FBP em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros
de limiar e nimero de bins para os métodos de estimagdo do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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para a imagem "homogeneo80_3s_by_POCGS".
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar € K bins de Preliminar
para a imagem "homogeneo80_3s_by_POCGS".
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar e K bins de Final
para a imagem "homogeneo80_3s_by_POCS".
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4. Resultados de filtragem do phantom Homogéneo reconstruido por POCS em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros
de limiar e nimero de bins para os métodos de estimag&o do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Resultados de PSNR obtidos variando limiar ¢ K bins de Preliminar Resultados de SSIM obtidos variando limiar € K bins de Preliminar
para a imagem "madeiral_3s_by_FBP'". para a imagem "madeirai1_3s_by_FBP'.
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Figura E.5. Resultados de filtragem de Madeira 1 reconstruido por FBP em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros de limiar e
ntmero de bins para os métodos de estimagao do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Resultados de PSNR obtidos variando limiar ¢ K bins de Preliminar
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Resultados de SSIM obtidos variando limiar e K bins de Final
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Figura E.6. Resultados de filtragem de Madeira 1 reconstruido por POCS em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros de limiar e
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Figura E.7. Resultados de filtragem de Madeira 2 reconstruido por FBP em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros de limiar e
ntmero de bins para os métodos de estimagao do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Figura E.8. Resultados de filtragem de Madeira 2 reconstruido por POCS em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros de limiar e
ntmero de bins para os métodos de estimagao do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Figura E.9. Resultados de filtragem do phantom Simétrico reconstruido por FBP em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros de
limiar e nimero de bins para os métodos de estimagéo do ruido Preliminar (linha superior) e Final (linha inferior).
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Figura E.10. Resultados de filtragem do phantom Simétrico reconstruido por POCS em termos de PSNR (primeira coluna) e SSIM (segunda coluna) variando os parametros
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APENDICE F — ESTUDO DA CONVERGENCIA
DO ICM E GSA E OUTRAS QUESTOES

Nos resultados apresentados neste Capitulo, identificou-se que varios dos melhores re-
sultados obtidos para o ICM e GSA utilizavam apenas uma iteracdo, o que levantou a questédo
se 0 desempenho reduzia a cada iteracdo e até mesmo se um nimero maior de iteracGes seria

necessario para um bom desempenho.

Além disso, para alguns modelos a priori considerados, mais especificamente Potts,
GIMLL e GIMLL-L1 para o MPM, os resultados pareciam tender a uma segmentacédo da i-

magem, o que poderia ser também devido ao nimero insuficiente de iteracfes deste método.

Assim, a fim de uma melhor viséo sobre estas questdes, foram gerados resultados de
convergéncia do ICM em termos de nimero de pixels alterados de uma iteracdo para outra
(critério de parada), PSNR e SSIM. O método ICM baésico considerado neste experimento foi
definido para até 50 iteracdes e todas as combinacbes de modelos para verossimilhanca
(Gaussiana, GMRF) e a priori (Potts, GIMLL, GIMLL-L1, GMRF) considerados nesta tese
foram utilizadas. E ainda, foi utilizado o ICM para a verséo independente do sinal.

Um resultado caracteristico obtido neste experimento para a grande maioria das ima-
gens reais sdo apresentados a seguir, nas Figuras F.1 a F.3, sendo basicamente os graficos de

convergéncia e também imagens representando o estado atual a cada 5 iteraces.

Deste resultado que descreve um comportamento geral podemos tirar as seguintes in-
dicacdes. De fato, quando se considerou os modelos a priori Potts, GIMLL e GIMLL-L1 o
resultado tendeu a segmentacédo e nao a filtragem do ruido. Além disso, observou-se que para
estes modelos apds cerca de 20 a 30 iteracBes 0 método passou a oscilar entre dois estados,
possivelmente atingindo dois estados minimos locais. No caso das imagens reconstruidas por
POCS, esta oscilacdo acontece, porém a oscilacdo € menor. Para 0 modelo a priori GMRF, o
método atingiu o critério de parada de mudanga minima e parou na maioria das vezes em até
20 iteracdes. O comportamento foi independente do modelo para verossimilhanca utilizado.
Além disso, em geral, notou-se que o desempenho foi superior na primeira iteracdo, tendendo

a cair com o aumento do namero de iteragoes.
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Por fim, a excecdo a esta ultima observagdo foram os resultados para a imagem do
phantom homogéneo, onde o desempenho cresceu conforme maior nimero de iteragoes, espe-
cialmente em termos de SSIM. Este comportamento pode ser esperado e justificado, pois esta
imagem como o préprio nome diz € homogénea, composta basicamente de uma classe no ob-
jeto e outra para o fundo e quanto maior o numero de iteracfes maior a tendéncia a agrupar.

Exemplos dos resultados obtidos para esta imagem estdo nas Figuras F.4 a F.6.

(b) (©) (d)
(9) (h) (i)
(1) (m) (n)
(@) (r) (s)

Figura F.1. Resultados de Filtragem do ICM do phantom Assimétrico reconstruido por FBP com modelos a
priori GIMLL (12 linha), GIMLL-L1 (22 linha), Potts (32 linha) e GMRF (42 linha) com verossimilhanca Gaussi-
ana e seus respectivos estados nas iteragdes 5, 10, 15, 20 e 25, apontados nas colunas de 1 a 5, respectivamente.

(@)

(k)

(p) (t)



Convergencia do ICM para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".

Convergencia do ICM em termos de PSNR para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".
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Convergencia do ICM em termos de SSIM para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".
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Figura F.2. Convergéncia do ICM em termos de diferenca entre iteragdes (primeira coluna), PSNR (segunda coluna) e SSIM (terceira coluna) para o phantom Assimétrico
reconstruido por FBP com modelos a priori GIMLL (linha superior) e GIMLL-L1 (linha inferior) com verossimilhanca Gaussiana.
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Convergencia do ICM para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP". Convergencia do ICM em termos de PSNR para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP". Convergencia do ICM em termos de SSIM para a imagem "assimetrico100_3s_by_FBP".
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Figura F.3. Convergéncia do ICM em termos de diferenca entre iteragdes (primeira coluna), PSNR (segunda coluna) e SSIM (terceira coluna) para o phantom Assimétrico

reconstruido por FBP com modelos a priori Potts (linha superior) e GMRF (linha inferior) com verossimilhanca Gaussiana.
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Figura F.4. Resultados de Filtragem do ICM do phantom Homogéneo reconstruido por POCS com modelos a
priori GIMLL (12 linha), GIMLL-L1 (22 linha), Potts (32 linha) e GMRF (42 linha) com verossimilhanca Gaussi-
ana e seus respectivos estados nas iteracdes 5, 10, 15, 20 e 25, apontados nas colunas de 1 a 5, respectivamente.
Vale ressaltar que o item (s) marcado por um * corresponde ao resultado final (usando o modelo a prior GMRF,

ICM convergiu na itera¢do 17).

(p) (s)*
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Convergencia do ICM em termes de SSIM para a imagem "homogeneo80_3s_by_POCS".
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Figura F.5. Convergéncia do ICM em termos de diferenca entre iteragdes (primeira coluna), PSNR (segunda coluna) e SSIM (terceira coluna) para o phantom Homogéneo
reconstruido por POCS com modelos a priori GIMLL (linha superior) e GIMLL-L1 (linha inferior) com verossimilhanca Gaussiana.
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Convergencia do ICM em termos de SSIM para a imagem "homogeneo80_3s_by_POCS".
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Figura F.6. Convergéncia do ICM em termos de diferenca entre iteragdes (primeira coluna), PSNR (segunda coluna) e SSIM (terceira coluna) para o phantom Homogéneo
reconstruido por POCS com modelos a priori Potts (linha superior) e GMRF (linha inferior) com verossimilhanga Gaussiana.



