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Resumo

A Vibro-acustografia € uma modalidade de imageamento qukipnam mapa da resposta meca-
nica de um objeto a uma forga localizada de radiacao acibti@aica produzida por um campo
de ultrassom. Esta técnica tem sido estudada e usada emcéphcclinicas como imageamento
de calcificacbes em tecido de mamas e artérias. Este trafemthoomo objetivo a aplicacéo de
algoritmos de restauracdo em imagens de vibro-acustagfafiancdo de espalhamento pontual
(PSF) do sistema é definida em termos da emisséo acustica deapontual em resposta a um
stressde radiacdo dindmica de ultrassom. Esta PSF é usada parar fanmagem levando em
consideracao efeitos de profundidade de campo. O prinpipélema encontrado na formagéo
das imagens de vibro-acustografia é o alto borramento qad’&$t causa nas imagens adquiri-
das, principalmente em profundidade (eixo axial). Pana&wra imagem degradada, foram usados
phantomsdigitais, de mama por exemplo, simulando tecidos com idesigarecidas com le-
sbes. Além disso, é adicionado ruido Gaussiano no modelomanhbento das imagens devido
as caracteristicas de aquisicdo das imagens pelo sistahtereibro-acustografia. Filtros de res-
tauracdo séo estudados e aplicados as imagens, e seusd@ssgilio comparados visualmente e
quantitativamente; resultados aceitaveis sao obtidogblémas encontrados na implementacéo
dos algoritmos de restauracao para este sistema sdo abrladlucdes possiveis sdo discutidas
e aplicadas nas implementacgdes finais. Com o uso dos algsrforam obtidas imagens de alta
qualidade se comparadas com as versdes degradadas, faistfica 0 emprego destes metodos
neste tipo de imagem. Além disso, os algoritmos implemeastadr este trabalho poderao ser

aplicados a problemas de imageamento com caracteristicierss.

(i)



Abstract

Vibro-acoustography is an imaging modality that producesap of the mechanical response of
an object to a localized dynamic radiation force produceamyltrasound field. This technique
has been studied and used in clinical applications as toensafgification in breast tissue and
arteries. This work aims to apply restoration algorithmgibwo-acoustography images. The point
spread function (PSF) of the system is defined in terms of ¢bestic emission of a point-target
in response to a dynamic radiation stress of ultrasound F8F is used to form the image taking
into account depth-of-field effects. The main problem foumdhe vibro-acoustography image
formation is the high blur that this PSF causes to the acdinnages, mainly in the depth direction
(axial axis). To form the degraded image, digital phantonesenused, of breast for instance,
simulating tissues with lesion-like inclusions. MoregwBaussian noise is added to the blurring
model because of the characteristics of the images adquidiy the real vibro-acoustography
system. Restoration filters are studied and applied to tlag@®, and their results are compared
visually and quantitatively; acceptable results are olatdi Problems found in the implementation
of the restoration algorithms for this system are studietl @wssible solutions are discussed and
applied to the final implementations. With the use of the algms high quality images were
obtained if compared with the degraded versions, fact tisify the use of these methods in this
kind of image. Moreover, the algorithms implemented in thirk can be applied to imaging

problems with similar characteristics.

(ii)
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1 Introducao

“Uma caminhada de mil [éguas
comecga sempre com 0 primeiro passo.”

Provérbio chinés

A vibro-acustografia € uma nova técnica de imageamento queseado bastante estudada
para uso em diversas aplicacfes, principalmente na areaed@ina [1]. Dentre as principais
aplicacdes estdo: imageamento de veias e artérias [2])\ddagdo coragdo, de 0ssos [3], de mi-
crocalcificacdes em tecidos de mama [4], entre outros. Estica € bastante recente e promissora
e vem sendo utilizada com sucesso na maioria das aplicagbgeefoi submetida. Porém, esta
técnica possui um problema que deve ser cuidadosamentiadstque € o grande borramento em

profundidade que ocorre na aquisicdo da imagem pelo sistema

Por outro lado, a restauragdo de imagens € uma area que Bargiuitos anos e que tem
sido estudada, e seus algoritmos utilizados, desde entd) [§. Seu grande objetivo é o de
restaurar imagens com algum tipo de degradacédo como bortesreeruidos. Durante todos estes
anos foram desenvolvidos diversos algoritmos [8, 9]. Iste\édo a existéncia de degradacéo do
processo de formacao de umaimagem, seja atraveés de umaa@mermm ou até mesmo por meio

de satélites.

Este trabalho possui quatro objetivos principais:

¢ Discutir a técnica de vibro-acustografia, assim como suasagpes e caracteristicas;

e Realizar estudos e revisdo bibliografica sobre técnicagstauracdo de imagens e seus

algoritmos;

e Implementar e aplicar algoritmos de restauracdo em imadgengro-acustografia e apre-

sentar resultados e comparacdes visuais e quantitativas;
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e Analisar o nivel de recuperacédo do borramento em profuddidas imagens ap0s a aplica-

¢éo dos algoritmos de restauragéao.

Além disso, os problemas computacionais encontrados ueaexecucdo deste projeto e

solucdes utilizadas sao reportados nesta dissertacao.

1.1 ContribuicGes

Na literatura ainda néo se sabe da existéncia de traballapiiguem algoritmos de restaura-
cdo em imagens de vibro-acustografia. Desta forma, eseri@dicdo servira como base, tedrica e
pratica, para estudos posteriores nesta direcdo. De fasarcontribuicdo € apresentar o compor-
tamento das imagens de vibro-acustografia ao problema @eir@sdo e utilizar estes algoritmos
para recuperar as informacdes em profundidade perdidasndgens apos passarem pelo pro-
cesso de formacdo. Como podera ser observado no decorextdpd problema de restauragao
de imagens de vibro-acustografia possui dificuldades d&ezicomo por exemplo, o fato das
imagens serem complexas, em trés dimensdes e com um voludseds muito grande. Estas
mesmas dificuldades podem surgir em aplicacdes similafgs®@nto, as solucbes apresentadas

neste trabalho poderao ser utilizadas também nestes prale

Este trabalho também possui 0 objetivo de estudar e anali$agbes para o problema da
formagéo das imagens de vibro-acustografia: o alto borremmendirecdo da profundidade das
imagens. Este fato dificulta a obtenc¢éo de bons niveis deuregio, mas mesmo assim resultados

finais de boa qualidade foram obtidos.

1.2 Organizacéao do Trabalho

Esta dissertacdo esta organizada na seguinte forma:

e O Capitulo 2 introduz a técnica de imageamento chamada de&dustografia. As defini-

cOes e caracteristicas envolvendo esta técnica sao abherdad

e No Capitulo 3 é realizada uma analise do ruido encontradioaagens de vibro-acustografia

utilizando uma imagem real.
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e No Capitulo 4 é apresentado o estudo tedrico realizado sedtairacdo de imagens. Apre-
sentamos algumas defini¢des, incluindo os modelos de bentara algoritmos de restaura-

cao existentes na literatura.

¢ No Capitulo 5 apresentamos os aspectos computacionaivielmgneste trabalho; dificul-

dades encontradas e solu¢gées computacionais utilizadas.
e O Capitulo 6 apresenta os resultados finais do trabalho.
e O Apéndice A apresenta o cronograma seguido para o desaneoltw deste trabalho.

e O Apéndice B traz uma lista com os trabalhos publicados a@®ensultantes desta disser-

tacao.



2 Vibro-acustografia

“SO me interessam 0S passos que
tive de dar na vida para chegar
a mim mesmo.”

Herman Hesse

2.1 Introducéo

As principais modalidades de imageamento na area da madiigponiveis atualmente séo: To-
mografia Computadorizada (CT), Imageamento por RessanBtagnética (MRI), Fluoroscopia,
Tomografia por Emisséo dghotonSimples (SPECT), Tomografia por Emissadriesitrone Ul-
trassom. Cada um possui seu proprio uso e aplicacdo. Wimessonsiderada a modalidade mais
segura e mais barata dentre elas. E um sistema que necesgiends espaco e emite imagens
instantaneas. A teoria basica por tras do ultrassom esi@iorhda as propriedades acusticas dos
tecidos e ao Efeito Doppler (velocidade e frequéncia do sénVjibro-acustografia (VA) é outra
aplicacdo de ultrassom mas é baseada em forca de radiagéio ikaas frequéncias ao mesmo
tempo ao invés de uma Unica frequéncia (em um instante dejeipste capitulo sdo apresenta-

dos os conceitos envolvidos nesta aplicagéo e suas céstcte.

2.2 Imageamento de Elasticidade

Desde o inicio da medicina moderna, a palpacéo tem sido ysadaexaminar pacientes com o
objetivo de detectar anormalidades no tecido. Sabe-se @uenento da rigidez de um tecido
esta relacionado a diferentes estados fisiol6gicos, e gopasgemente a um processo patoldgico
anormal como tumores de mama, figado e prostata [10, 11}éenPamuitas vezes os tumores

podem estar localizados muito abaixo da superficie da ipgtesdindo que estes sejam detectados
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apenas atraves da palpacdo. Sabe-se também que os métathage@mento comuns nao sao
capazes de detectar mudancas de rigidez em tecidos. Assamneetodos foram modificados para
perceber mudancas de rigidez em tecidos superficiais engtogu As técnicas de imageamento
de elasticidade usam uma fonte externa de forca para praguai distribuicdo de forca estatica
ou dinamica no tecido sondado. A forca aplicada causa untdbdigdo de deslocamento no
tecido que pode ser medida por ressonancia magnética nuglgassom ou métodos opticos.
Existem varios métodos de imageamento por elasticidaden&lmente estes métodos séo dife-
renciados pelo tipo da for¢a aplicada ou pelo método de r@edisado [12]. O grande objetivo
do imageamento de elasticidade € mapear propriedadeside teecno 0 modulo de Young (ou
rigidez) [13], relac&o de Poisson [14] e viscosidade [15]wma apresentacdo anatomicamente

significativa para prover informasg clinicas uteis.

A Elastografia € um método de imageamento de elasticidadewvegivo no qual imagens de
rigidez ou tenséo de tecido macio séo usadas para deteatkassificar tumores [16, 17]. Um tu-
mMor ou crescimento cancerigeno suspeito € normalmente Yez28 mais rigido do que o tecido
macio normal. Quando uma compressao mecanica ou vibragiicg&da, o tumor se deforma me-
nos do que o tecido ao seu redor, isto €, a tenséo no tumor & dweqoe no tecido. A Elastografia
estima a tensao local do tecido através da correlacdo @umdegmentos de Radio Frequéncia
antes e depois de uma pequena deformacéo (externa ou )n@asaada no principio de palpacao,
a Elastografia foi inicialmente projetada para a deteccaonatsas rigidas (tumores) dentro de te-
cido normal e mostrou ter resultados bem sucedidos em nojgodlstata e mama em aplicacoes
in vitro e in vivo [18]. Porém, recentemente a elastografia tem mostrado pariante impacto
em varias outras aplica¢Bes, como rigidez de tecido noringhgeamento de poroelasticidade. A

Elastografia tem sido aplicada também para detectar andadab cardiacas [19].

R. Muthupillai et al. [20] desenvolveram a Elastografia deg®@ancia Magnética (MRE), que
consiste em visualizar a propagacao de ondas de corte em temah@u tecido) com a técnica de
Imageamento por Ressonancia Magnética (MRI). MRE é umécgéde imageamento usada para
medir a elasticidade de tecido através da vibracdo do mesmorea maquina de MRI. A técnica
emprega o equipamento normal de MRI com algumas pequenaiaagdies e um prato de metal
vibratorio na pele. MRE funciona medindo o comprimento ddaodas vibracdes enviadas para
o tecido. Pulsar o campo magnéticostannerde MRI sincronamente com vibragdes mecéanicas
congela o padréo das ondas, permitindo que o comprimentodieseja medido. A elasticidade

do tecido pode entdo ser calculada usando essa medida ddesanconsideracao que quanto



2.3 Vibro-acustografia 6

mais rigido o material maior sera o comprimento de onda. M&& sndo aplicada para o estudo
de musculo esquelético visto que a rigidez de um musculo mukate a contracdo muscular. A
técnica pode ser aplicada também para cancer de mama e tu@®s que tendem a ser mais

rigidos do que o tecido normal.

Uma outra abordagem € usar uma distribuicdo de forca leckidiretamente na regido de
interesse. O uso de for¢a de radiacao acustica localizadarpdir propriedades de tecido (rigi-
dez) foi proposto primeiramente por T. Sugirnoto et al. [Mgste método, uma forca de radiacao
impulsiva é exercida em uma regido localizada no tecido pofaixe pulsante de ultrassom fo-
calizado. A forca de radiacédo acustica produzida por unefdeultrassom modulado tem sido
usada para gerar ondas de corte elasticas em tecido comotimchondé imageamento [10]. Neste
método, as ondas de corte resultantes devido a forca de@adido geradas no tecido na frequén-
cia de modulagéo. As ondas de corte sdo detectadas por wdutan W. F. Walker et al. [22]
usaram forca de radiacao acustica pulsante para produaieins de parametros viscoelasticos em
um phantomde gel simulado. K. Nightingale et al. [23] estabelecerammageamento impulsivo
por for¢ca de radiacédo acustica (ARFI) em que um simplesdrtdnsé usado para gerar a forca de
radiacdo localizada e medir o deslocamento resultanteeatde métodos de ultrassom baseados
em correlacdo. M. Fatemi et al. [1] propuseram a vibro-aguafia como um método de ima-
geamento baseado em forca localizada de radiagéo acuistizaida de um campo de ultrassom

exercida em tecido (ou objeto) por um feixe modulado de sgtyen.

2.3 Vibro-acustografia

O método de palpacgéo tem sido usado pelos médicos paratenastarmalidades em tecidos. Isto
porgue quando uma forgca é exercida em um objeto (ou teciste)eenite um som que basicamente
depende de suas propriedades mecanicas. Desta formaraptdpido e ouvir a resposta emitida
€ uma forma de medir suas propriedades mecéanicas. Porétpagdmesta limitada ao tamanho
e a localizagdo do tecido anormal. Se a anomalia é muito paquera ser sentida pelo toque ou

se esta em um local profundo do tecido, praticamente nadagsydnferido através da palpagéo.

A vibro-acustografia de ultrassom é um método de elastografipial uma forca de radiacéo
oscilatoria € usada para vibrar uma porcéo pequena de uro dbje tecido) na vicinidade da
regido focal do sistema [24]. A técnica produz um mapa deostapmnecanica do objeto a forga

dindmica localizada. A vibro-acustografia baseia-se ngafdiamica de radiacdo de ultrassom
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gerada por um feixe de ultrassom modulado. A vibracdo dot@lgmite um campo acustico
(emissdo acustica) que pode ser detectado por um hidroémsével e que € usado para formar

uma imagem do objeto.

Este método combina trés respostas mecanicas de um objetdopaar a imagem final:
reflectividade, rigidez e emitancia acustica. Devido a aj@snou reflexdo, a densidade de energia
do objeto muda, o que produz uma forca chamada forca de &adia€sta forca de radiacao
de ultrassom é mais benéfica em imageamento do que outrasicdadda mecanicas por varias
razdes. Ultrassom é uma técnica nao invasiva e que podecgerdiate modificada para ser usada
em VA. Além disso, a for¢a de radiacéo nao interfere com casadperficiais de tecido e pode ser
produzida em escalas grandes de frequéncias desejadasegdiucao espacial pode ser alcancada

visto que a forca de radiagcéo pode ser altamente localizada.

Existem duas formas béasicas de produzir forca de radiag@mita: feixe simples ou feixe
duplo modulado em amplitude (AM). A primeira forma usa uméeie ultrassom AM para produ-
zir aforca de radiacéo. Esta configuracdo pode ser exeaudatam transdutor focado controlado
por um sinal modulado. A segunda forma requer dois feixedtdesssom que se cruzam no es-
paco. Desta forma, o feixe de ultrassom resultante € modapenas na regido do cruzamento.
Esta configuracdo requer dois transdutores para produf@as de ultrassom. Experimentos
mostram que o modo de feixe duplo é superior ao de feixe sgn[d® ocorre porque no modo de
feixe simples, a forca de radiacéo é produzida ao longo ¢gidrda onda desde o transdutor até o
alvo do objeto. Além disso, o proprio transdutor produz umaeao acustica que interfere com a

emissao acustica do objeto.

No modo de feixe dual o feixe de ultrassom modulado é produzélo uso de duas ondas
continuas (CW) ou sinatene-bursinas frequéncia, = fg a f, = fo+Af ligeiramente diferen-
tes. Os valore$p aAf sdo as frequéncias do centro e da modulacéo, respectivanieamissao
acustica do objeto ocorre na frequéncia da batifidos feixes do ultrassom. Na Figura 1, temos a
descricéo do sistema de imageamento por vibro-acustagtiafidransdutor esférico confocal de
dois elementos de #smde diametro, operando em modo de feixe duplo, gera o feixém@dssom
modulado em um tanque de 4gua. Cada elemento é controladonpginal CW em frequéncias
fa=3MHze f, = 3.0IMHz As frequéncias de controle dependem das caracteristicaarts-
dutor. Os feixes de ultrassom interferem na zona focal desthator produzindo uma forca de

radiacdo dinamica na frequéncia da batMa= 10kHzno objeto sondado. A frequénad pode
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Figura 1: Descricdo do sistema de vibro-acustografia. As frequéreiasal e angular séay = 2tfy €
Aw = 21Af.

Transdutor Confocal

ser escolhida de poucos Hertz a kB2 A Figura 2 mostra os sinais controladores do sistema

com as caracteristicas citadas anteriormente. A dimersaorth focal do transdutor confocal é

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
tempo(us)

0 50 100 150 200 250 301
tempo(pis)

Figura 2: Sinais controladores em vibro-acustografia. (a) e (b) sidaionda continua nas frequéncias
fa=3MHze f, =3.01MHz (c) Campo de ultrassom modulado com frequéAdia- 10kHz (d) Ultrassom
modulado contone-burst(linha pontilhada) com 15fisde duracéo de pulso.

tipicamente (10 x 1.0 x 10.0)mm, lateralmente, acima e axialmente. A emissdo acusd-
tante do objeto é detectada pelo hidrofone. O campo ac(estigtido carrega informacéo sobre
as propriedades mecanicas locais do objeto como tambémmiagdes das condicdes de contorno
do objeto. No sistema descrito, o plano da imagem é definidwaw plano focal do transdutor.

O transdutor varre mecanicamente um objeto em modo rastéuzindo uma imagem do objeto.
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A resolucao espacial ou poder de resolucéo do sistema, glaeez® a capacidade de distinguir
objetos pequenos e proximos, depende da distribuicéo ¢iaderradiacdo dindmica na zona focal

do transdutor.

Na vibro-acustografia a imagem é formada por pixels em queéllwobé determinado pela
emissdo acustica de cada ponto no tecido. A emissao acuaatiea informacdes da regido
do tecido em frequéncias baixas e de ultrassom. A informagdfvequéncia de ultrassom esta
relacionada a propriedades como variacdo de densidade mressibilidade. Imageamento por

ultrassom convencional ndo prové este tipo de informagéao.

A vibro-acustografia pode ser aplicada em duas areas paiscipnageamento médico e ana-
lise de materiais. Dentro da primeira area pode-se destagso para imagear calcificagbes em
artérias humanas [25, 26, 27], microcalcificacbes em s@®s4], estudo de ossos [3], tumores
de figado [29], entre outras aplicacdes. J& na segunda arksoaacustografia pode ser po-
tencialmente util na caracterizacdo de materiais, indluiavaliagdo de parametros mecanicos,

imageamento e teste ndo destrutivo de materiais [30, 31].

A Tabela 1 faz uma comparacao entre as principais cardatasisla Vibro-acustografia e de

outras modalidades de imageamento.

VA Outras Modalidades
Método de detecgéo Microfone de audio Ultrassom Doppler e MRI
(simples) (complicado)
Sensibilidade a interferéncia Poucos nandmetros MRI (100 nanémetros)

Ultrassom convencional
(poucos micrometros)
Seguranca para exposicao Pode usar baixas Ultrassom convencional
intensidades de ultrassopprecisa ter a intensidade aumen-
tada para melhor sensibilidade
Resolucédo da imagem Tao baixas quanto 7@0n Ultrassom convencional

0,3—2,8mm

Tabela 1: Comparacao da VA e outras modalidades de imagéamen

2.3.1 Formacéao da Imagem de Vibro-acustografia

Como visto anteriormente, a vibro-acustografia € uma téaaqe mapeia a resposta acustica de
um objeto a uma forca de radiacao dinamica gerada por daesfde ultrassom. Feixes de ultras-

som podem ser produzidos por diferentes tipos de transupm@ra vibro-acustografia. Porém,
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aplicacdes clinicas de imageamento por ultrassom requajteste eletrénico de foco e de dire-
cionamento de feixe. Para este proposito, transdutorasrdglinear tém sido amplamente usa-
dos [32, 33, 34] pois eles podem ajustar e direcionar o feexaltlassom eletronicamente. Trans-
dutores confocais e daray setorial também foram estudados e comparados [35, 36]s Este-
dos mostraram que transdutoresadley setorial podem produzir imagens de vibro-acustografia
com resolucao espacial e niveis de l6bulos laterais comgiaréom transdutores confocais. Além
disso, transdutores @geray setorial podem ser considerados como uma alternativa sdugores

confocais em vibro-acustografia com a vantagem de uma phofade de campo menor.

O desenvolvimento da vibro-acustografia para aplicacéesdgeamento médico demanda
um estudo detalhado da formacdo da imagem neste meétodo. o8dlgi@es muito sensiveis, a
formagéo da imagem de vibro-acustografia pode ser desetddyncao de espalhamento pontual
(PSF) do sistema, que esta relacionada ao campo de radiag@&ma em um alvo pontual [24].
Por este motivo, € necessario o estudo da formacao de canfipicdgor transdutores acusticos,
como relatado acima. Levando em conta estes estudos, gslutares derray setorial foram
escolhidos para serem usados neste trabalho e, desta ®rimamacdo da imagem levara em
consideracéao efeitos de profundidade de campo. Assimapeedentada a formacao da imagem
de vibro-acustografia usando este tipo de transdutor. Glva. & al. [37] propuseram um modelo
em que a PSF 3D pode ser representada como uma funcao séparéirecdo axial e no plano
focal do transdutor. Imagens podem ser simuladas reabzamonvolucdo espacial da PSF 3D e
de um objeto descrito por meio de uma funcdo. Esta PSF € umadi8D complexa visto que
o problema de vibro-acustografia envolve uma amplitude efas®em cada posi¢do. A PSF é

apresentada com mais detalhes no Capitulo 4.

2.3.1.1 Forca de Radiagéo Dinamica

Em vibro-acustografia, a for¢a de radiacéo dinamica “bate’dbjeto encaixado no meio de pro-
pagacédo; o qual, em resposta, emite um campo acustico fenassstica). A emisséo acustica
depende do formato e das propriedades mecanicas do objgtmparcional a forca de radiacao
dindmica. A informacédo carregada pela emisséo acusticadaymra sintetizar uma imagem do
objeto. Um imageamento por vibro-acustografia, como urersigtinear, pode ser caracterizado
pela sua PSF. A PSF da vibro-acustografia depende da em@ssiica de um alvo pontual. Este

alvo é considerado aqui como uma esfera deaaio
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A forca de radiagéo dindmica é produzida por um transdutor doas fontes de ultrassom.
Cada fonte é controlada por um sinal senoidal. As frequérasigulares controladoras das fontes
s8ow = wp+Aw/2 ewp = wp—Aw/2, ondewn e Aw sdo as frequéncias do centro e da diferenca,
e Aw < wyp. Os dois feixes de ultrassom sé&o focalizados no mesmo porggpaco produzindo
uma forca de radiacdo na frequéncia de planp Considera-se uma esfera pequena submergida
em um fluido sem perdas, homogéneo, estendido infinitamamtedensidadgg e velocidade do
somcy. Neste caso, ondas de ultrassom podem ser totalmentetdegen termos do potencial de

velocidadep(r,t), onder é o vetor posi¢do £é o tempo.

Considera-se que os dois feixes comportam-se como uma ¢anti picromatica na vicini-
dade da zona focal do sistema. Teddo/wy < 1, a amplitude complexa da for¢a de radiagcdo em

Aw exercida na pequena esfera €, de acordo com [38], dada por
& = K5y L2, (2.1)

ondeky = ap/cp ey é a fungéo de forga de radiacdo complexa da esfera que degengeoprie-
dades de disperséo da esfera na maior parte na frequéndteassameay. As funcdesp, e @ sdo

as amplitudes complexas dos potenciais de velocidade tkes f#e ultrassom.

2.3.1.2 Funcéao de Espalhamento Pontual - PSF

Deve-se encontrar a emissao acustica por um alvo pontuatladmcomo uma pequena esfera
rigida. Supde-se que a esfera oscila em regime linear comepagmplitude ao redor da origem
do sistema de coordenadas ao longo do eix® velocidade de vibracdo da esfera no estado
constante &62¢ ondev'é a amplitude de velocidade complexa. O raio da esfera é meitmr

do que o comprimento de onda das ondas de ultrassom ingdefdsim,Aka < 1, ondeAk =
Aw/cy € o nimero de onda da emisséo acustica. A amplitude da presséda pela esfera €, de
acordo com a referéncia [39], uma radiacao dipolar dada,camenadas esféricés 0, ¢ ) por
efjAkr

5 — VAk3a2 cosO .
P = poCoVAk~a’ cos SAKE

(2.2)

A amplitude da velocidadeda esfera pode ser descrita por sua impedancia mecamdasquén-
ciaAw comV = 1ma’d /2. O outflowacustico (o volume do meio que é deslocado por unidade de
tempo devido a vibracdo de um objeto por unidade de forcasftaeeesta relacionado a impe-

dancia mecanica pela relaggév) = 21ma’/2(Aw). Entdo, a Equacio (2.2) pode ser reescrita
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como

A

onde
— JAKr

2Akr

é a funcéo de transferéncia que depende do meio e das candE@entorno do objeto. Usando

g(r, 8) = Ak*a3cosh

as equacodes (2.1) e (2.3), a amplitude da emisséo acusticaalesfera localizada na posigée

medida enr’ pode ser escrita como segue

B(r'Ir) = PocokfY(wo)A(Aw) @y (r) ga(r) +8(r'|r), (2.4)
onde
- 3 3 eefjAk|r’fr\
g(r’|r) = Ak’a°cos 20K 1|

Para definir a imagem de um objeto precisamos representarlo uma funcdo. Como mostrado
na Equacéo (2.4), a emisséo acustica possui informacadeta esn frequéncias altas e baixas
de ultrassom. Esta informagé&o esta presente na funcdo gaderradiacdg(tw) e dooutflow
acusticoq{Aw), respectivamente. Assume-se que a emissdo acustica dejein (@u regido)
€ uma combinacéo linear da emissao de cada volume infindgesionobjeto. As funcdeg €

podem variar linearmente dentro do objeto. Assim, a fungéobjleto é definida por

o(r; wp, Aw) = Y(r, Aw). (2.5)

A imagem de vibro-acustografia do objeto €, entdo, dada por
i(r; an, Aw) = 6(r; wo, Aw) *h(r), (2.6)

ondeﬁ(r) € a PSF do sistema e o simbeldenota a convolucao espacial. Segue da Equacéo (2.6)

que a imagem de um pequeno objeto carrega suas carachsrigtialta e baixa frequéncias.

A PSF normalizada de um sistema de vibro-acustografia podieserita em termos da emis-

sdo acustica de um alvo pontual (a pequena esfera rigidaimAas PSF é definida por

A /
B

h
a—0* P(rolr’)

, (2.7)

onder é o ponto focal do transdutor onde a emissao acustica des@tealor maximo. Quando

aproxima-se de zero, a parte relevante da emissao acustigermanece na PSE€ér )§(r'jr)/6(ro).
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Figura 3: Descricdo geométrica do transdutoaday setorial

Pode-se negligenciar a contribui¢do da fungdo de tramsfier§ a PSF do sistema $g —ro|| <
[Ir'||. Na pratica esta condicdo é sempre satisfeita. Na EquacBp ¢bserva-se que a PSF é

proporcional a for¢ca de radiagdo dada nesta equacéo. Desta,fa PSF normalizada é

h(r) = lim ——= =A@ (r)@;(r), (2.8)

a—0t 0(r0>
ondeA = [@1(ro);(ro)] 1 é a constante de normalizagao.

A PSF da vibro-acustografia € uma funcdo complexa tridino@asi A resolucdo espacial
de um sistema de imageamento é proporcional ao comprimeritibdlo principal da PSF [40].
Assim, define-se a célula de resolucao espacial do sistemidmeacustografia como o volume

incluido pelo Iébulo principal da PSF ertdB.

2.3.1.3 PSF Separavel

Aplicacfes de vibro-acustografia requerem transdutonesatados por sinais senoidais. Consi-
dere um transdutor darray setorial comN elementos e raio de abertuna Os elementos sao
agrupados em pares simétricos (ver Figura 3). Cada par éolawd pelas frequéncias angula-
resw; e wp alternativamente. Os respectivos numeros de onda destagficias saky eky. A

distancia focal do transdutorzg.

A PSF da vibro-acustografia de um transdutoaday setorial nas dire¢cdes axial e do plano
focal foi derivada em [36] através da teoria classica deag@i na aproximacaio de Fresn#l &

7). Considere as variaveis sem dimens&er/zy, Z = z/zy, Akz, fi = kibf, e k = kib?/(4z),
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i =1,2. A PSF produzida pelarray setorial no plano focal (plancy) €

. ) N/2
hy=me" Y @ @7, (2.9)

mn=1

ondeA; é uma constante)) = Ak(1+2), e

N 4m+1) = :
@' ==y [792mn )Jom(F )+¥ Z)sz+2|+4(m] =12 (2.10)
fi o : I=

Jm € a funcdo de Bessel do primeiro tipo de ordarA funcao anguladn, €

Imn(¢) = <_ri])mcos{ (cp - 2n+1n)] sin(%) .m=12... (2.11)

e don = 211/N. A PSF ao longo da direcéo axial € dada por

ﬁz = %sin [Rl (% — 1)} sinc {22 (% — 1)} e‘jf, (2.12)

ondeA; é uma constante&= AkZ 1 + (ko — k) (21— 1).

Pode-se assumir agora que a PSF 3D pode ser expressa conuimtmpmeﬁxy e h, na vicini-
dade do ponto focal. Temos

Esta hip6tese pode falhar quando o ponto de observacadorg&do ponto focal do transdutor
porque as mudancas na fase da forca de radiacdo podem n@loessgusuposicao. A seguir

veremos as principais caracteristicas das imagens deatlusiografia.

2.3.2 Caracteristicas da Imagem

A vibro-acustografia apresenta varias caracteristicasassantes e atraentes como um método de

imageamento baseado em ultrassom. As caracteristicasnagiantes séo listadas abaixo:

e Imagens sem ruidspeckle Um artefato bastante conhecido em imagens de ultrassom é o
ruidospeckle Este ruido é produzido pela interferéncia de sinais refpetdsados devido a
multipla disperséo causada por pequenas dispersdes eto beologico. O tamanho des-
sas dispersoes (partes ndo homogéneas) é da ordem do centprde onda do ultrassom.
Imagens conspeckleapresentam uma textura que possui uma variacdo espacmranai

pida [41]. Na vibro-acustografia, o sinal detectado (enoiggdistica) possui comprimento
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de onda muito maior do que as dimensdes das dispersdes do. t€mnsequentemente, a
emissao acustica ndo sofre qualquer interferéncia poedidp multipla. Assim, imagens

de vibro-acustografia séo livres de rufmeckle

e Estudo de propriedades dinamicas de objetos: A aplicacémddorca de radiacao dinami-
ca em um objeto permite a investigagao das propriedadesitiagdo objeto. Ressonancias
e modos diferentes de vibracdo podem ser analisados apdichferentes frequéncias de
modulacdaAf. A andlise de propriedades dindmicas pode ser Util parateaizacao e

avaliacéo de material.

e Imagens de alto contraste de inclusdes solidas em tecido®sndmagens vibro-acusto-
graficas apresentam bom contraste e detalhes de includiiks sIm tecido macio devido
a alta impedéancia acustica da inclusdo. A diferenca sigifec na impedancia acustica
comparada com o tecido macio faz com que a inclusédo sélidacesepo um refletor de
ultrassom, o que resulta em uma forca de radiacdo mais faitechusao [42]. Além disso,
inclusdes solidas produzem emissao acustica forte porgueaé&onte de radiacdo melhor

comparada com o tecido ao redor da incluséo.

e Formacao de feixe similar a sistemas de ultrassom: Paaapks de imageamento médico,
feixes de ultrassom podem ser produzidos por diferentes tip transdutores como, plano
em forma de anel, concavo em forma de aneboayslineares. A formacgéo de eixos em
vibro-acustografia compartilha semelhancas com o ultnagsmvencional (modo-B). Po-
rém, algumas diferencas conceituais devem ser apontajastagens de vibro-acustografia
sao geradas por dois feixes de ultrassom que se cruzam,ndoquee 0 ultrassom modo-
B usa apenas um feixe; (b) a resolugéo de profundidade dssittm modo-B depende da
duracao do pulso transmitido, na vibro-acustografia auedolde profundidade esta relaci-
onada em como um feixe incidente intercepta o outro espaerdke; (c) a vibro-acustografia
usa sinais de banda estreita (kHz), enquanto que os sistEmdisassom sdo baseados em
pulsos transmitidos em banda larga (2—10 MHz); e (d) na naailais aplicacoes, sistemas de
ultrassom adquirem dados ao longo de uma linha em profutelielaa um tempo, enquanto
gue a vibro-acustografia coleta dados de um ponto em um tehpesar destas diferencas,
0s objetivos da formacao de feixes para vibro-acustograf@aa alcancar feixes estreitos

com baixos lobulos laterais e menores efeitos de l6bulosfidedo.
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2.3.3 Vibro-acustografia — Estado da Arte

Desde a sua criagdo [24] até hoje, o sistema de vibro-aca$itotem sido o principal objeto de
estudo de varios cientistas, principalmente médicos eofisi Isto se deve ao fato de que este
sistema € bastante “rico” tanto com relacdo as suas cdsdici@s meédicas quanto fisicas. Nos

ultimos anos diferentes estudos tém sido abordados naadgeas exemplos séo:

Vibro-acustografia de Multifrequéncia [43, 44, 45]

Registro de imagens [46, 47]

Formacéo de imagem [36, 37]

Atualidades em Vibro-acustografia de sgiwivo [48]

Vibro-acustografia de soma de frequéncia [49, 50]

Vibro-acustografia Harmonica [51]

Os estudos mais recentes se concentram principalmentesamvdéser uma lei geral de for-
macao das imagens de vibro-acustografia. Como visto ngstelcao que caracteriza a formacgao
de uma imagem deste sistema € a Funcao de Espalhamentol P@Stlee é fisicamente possivel
encontrar uma PSF Unica que englobe todos os parametrasagos para caracterizar o sistema
e gerar uma imagem de vibro-acustografia. Este estudo resei@® desenvolver a formulacao
fisica do problema, ou seja, descrever formalmente asteaistcas do objeto a ser imageado e

de todo o aparato envolvido.

Por ser um sistema atual, estudos ainda séo feitos com oedggarte mecanica do sistema;
parametros, tipo de transdutor utilizado, etc. A medidaegies componentes vao sendo modifi-
cados, as caracteristicas da imagem adquirida também gfificadas e isto demanda estudos e
andlises diferentes para cada tipo de imagem. Além dissore@cdo as simulacdes e estudos
computacionais, cada configuracao diferente do sistendevaandar diferentes simulagdes. Isto

torna o sistema de vibro-acustografia um objeto de estudesgante e abrangente atualmente.
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3 Analise do Ruido do Sistema de
Vibro-acustografia

“Para navegar contra a corrente sédo

necessarias condicdes raras:
espirito de aventura, coragem,
perseveranga e paixao.”

Nise da Silveira

As principais fontes de ruido em imagens digitais surgerarttera aquisi¢cdo ou transmissao
da imagem. A performace dos sensores de imageamento éoapetadma variedade de fatores,
como condi¢des do ambiente durante a aquisicdo da imagela quaidade dos elementos sen-
soriais. Por exemplo, na aquisicdo de imagens com uma c&@aaniveis de luz e temperatura
do sensor séo os principais fatores que afetam a quantiéadgdb na imagem resultante. Ima-
gens sdo corrompidas durante a transmissao principalrdewigo a interferéncia no canal usado
para a transmissao. Por exemplo, uma imagem transmiticelosana redevirelesspode ser

corrompida por luminosidade ou outro distlrbio atmostéric

Neste capitulo sdo discutidos os principais modelos de rexistentes na literatura e uma

imagem real de vibro-acustografia é usada para realizaliaedé ruido deste sistema.

3.1 Propriedades Espaciais e de Frequéncia de Ruido

Informacdes como os parametros que definem as carac@sistpaciais do ruido e se o ruido é
correlacionado com a imagem séo relevantes. Propriedadescgliéncia referem-se ao contetudo
em frequéncia do ruido no dominio de Fourier. Por exemplanda o espectro de Fourier do

ruido é constante, o ruido € normalmente chamado de ruitdcdraAssume-se neste capitulo
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que o ruido € independente das coordenadas espaciais emélagionado com respeito a propria
imagem, isto é, ndo ha correlacdo entre os valores dos mxadsvalores das componentes do
ruido. Apesar destas prerrogativas serem ao menos pagoitdnmvalidas em algumas aplicacées
(para imageamento por raio-X e de medicina nuclear por ekgngs complexidades existentes

em lidar com ruido espacialmente dependente e correlatn@sdo fora do escopo deste trabalho.

3.2 Funcobes Densidade de Probabilidade de Ruido

Baseado nas prerrogativas citadas anteriormente, o thesspacial apresentado aqui € o compor-
tamento estatistico dos valores de intensidade na comfgodemuido do modelo de degradacéao
do sistema. Estes valores podem ser considerados vargeei®rias caracterizadas por uma
funcdo densidade de probabilidade (FDP). A seguir séo emiatas as FDP’s mais comuns em

aplicacdes de processamento de imagens.

3.2.1 Ruido Gaussiano

Pelo fato de ser matematicamente tratavel tanto no dommiesgaco quanto no domiinio da
frequéncia, modelos de ruido Gaussianos sao frequentemsados na pratica. A FDP de uma

variavel aletatéria Gaussiarg ¢ dada por

1 o N2 /02
Chlv—L (=27/20 (3.1)

ondez representa a intensidadeg valor médio dez e o seu desvio padrdao. O desvio padrdo ao
quadradog?, é chamado de variancia deQuanda é descrita pela Equacéo (3.1), aproximanda-
mente 70% dos seus valores estardo no intefyzaloo), (z+ o)] e aproximadamente 95% estardo

no intervalo[(z— 20), (z+ 20)]. Um exemplo de gréafico desta fungéo é apresentado na Figura 4.

3.2.2 Ruido Rayleigh

A FDP do ruido Rayleigh € dada por

- (z—a)e"@¥* paraz>a 32)
p(2) = :
paraz < a

(2] V]

o
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0.40
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p(2)

0.30
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0.25
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-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 4. FDP Gaussiana

A média e a variancia dessa densidade sdo dadas por

z=a+/1b/4 (3.3)

0= WT_") (3.4)

A Figura 5 mostra um exemplo de grafico desta funcéo.

p()
15 2.0 25

1.0

0.5

0.0

1.0 12 14 16 18 2.0

Figura 5: FDP Rayleigh
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3.2.3 Ruido Erlang (gamma)

A FDP do ruido Erlang é dada por

p(z) = ‘ a (3.5)

onde os parametros séo tais gue 0, b € um inteiro positivo, e “I” indica fatorial. A média e a

variancia desta densidade sé&o dadas por
b

e
b
0= = (3.7)

Apesar da Equacéao (3.5) ser normalmente chamada de demgaiadha, isto é correto apenas
quando o denominador é a fun¢cdo gamimg). Quando o denominador € como mostrado na
equacao, a densidade € mais apropriadamente chamada dkaderisrlang. A Figura 6 mostra

um exemplo de grafico desta densidade.

0.5

0.4

p()
0.3

0.2

0.1

0.0

Figura 6: FDP gamma
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3.2.4 Ruido Exponencial

A FDP do ruido exponencial é dada por

ae 3 paraz>0
p(2) = (3.8)
0 paraz < 0

ondea > 0. A média e variancia desta fungédo densidade sao

1

72— (3.9)

> 1

o° =
22

(3.10)

Note que esta FDP é um caso particular da FDP Erlangbcerh. A Figura 7 mostra um exemplo

de gréfico desta densidade.

1.0

0.8

0.6

p(2)

0.4

0.2

0.0
|

Figura 7: FDP exponencial

3.2.5 Ruido Uniforme

A FDP do ruido uniforme € dada por

s sea<z<b
p(z) = (3.11)
0 caso contrario
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A média desta funcéo densidade € dada por

2= ﬂzb (3.12)
e sua variancia por
—1)2
g2 P 12) (3.13)

Um exemplo de grafico desta funcéo é apresentado na Figura 8.

0.5
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1
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0.1
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Figura 8: FDP uniforme

3.2.6 Ruido Impulso (sal-e-pimenta)

A FDP do ruido impulso é dada por

(

P, paraz=a

P(z) =R, paraz=b (3.14)

0 caso contrario

\

Seb > a, a intensidadé aparecerd como um ponto de luz na imagem. O rdvaparecera
como um ponto escuro. 3& ou R, é zero, o ruido impulso é chamado unipolar. Se nenhuma
das probabilidades é zero e especialmente se as mesmas®dmagamente iguais, 0s valores
do ruido impulso parecerdo gréos de sal-e-pimenta digdolualeatoriamente sobre a imagem.

Por esta razao, o ruido impulso bipolar também é chamado saiee-pimenta. Um exemplo de
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gréfico desta densidade é apresentado na Figura 9.

p(2)

Figura 9: FDP impulso

3.2.7 Resumo

Como um grupo, as FDP’s apresentadas anteriormente fonneceamentas Gteis para modelar
varias situacdes de degradacao por ruido encontradas ti@pridor exemplo, ruido Gaussiano
surge em uma imagem devido a fatores como ruido de circ@taico e ruido de sensor devido
a pouca iluminacao e/ou alta temperatura. A densidade ighyédaitil em caracterizar o fenémeno
de ruido enrange imaging As densidades exponencial e gamma tém aplicacfes em imagea

alaser. O ruido impulso € encontrado em situacdes onde ocorrersi¢ias rapidas durante o
imageamento. A densidade uniforme € talvez a que possuisrapiicacdes praticas. Porém, é

bastante util como base para vérios geradores de nimeabdSrads usados em simulagdes.
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3.3 Ruido da Vibro-acustografia

Para realizar a andlise de ruido do sistema foi utilizadaiotagem real cedida pela Mayo Clinic
através do pesquisador Tom Kinter. No experimento foi irmdgaumphantomde seio com in-
clusbes em seu interior. Foram usadas 6 fatias gdstetom sendo cada fatia correspondente a
uma profundidade diferente no mesmo. As fatias com mellregg8es homogéneas, isto é, com
maiores amostras de regibes com presenca apenas de rualo,dscolhidas para a analise do

ruido. A Figura 10 apresenta as fatias escolhidas.

(a) Fatia 1 (b) Fatia 2 (c) Fatia 3

(d) Fatia 4 (e) Fatia 5 (f) Fatia 6

Figura 10: Fatias dphantomde mama usado para analise do ruido

Em cada uma destas fatias foram escolhidas regides dessggifomogéneas) e foram cons-
truidos os histogramas dos dados de cada amostra, comerapgsnas Figuras 11, 12, 13, 14,
15 e 16, com o objetivo de analisar qual a forma destes hatwag e ter uma nocao inicial sobre
que distribuicdo segue o ruido. Além disso, a média dosdreas das 6 amostras foi calculado

para gerar um histograma médio das amostras (Figura 17).
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Figura 11: Histograma da amostra 1
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Figura 12: Histograma da amostra 2
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Figura 15: Histograma da amostra 5

Histograma da amostra 6
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Figura 16: Histograma da amostra 6



3.3 Ruido da Vibro-acustografia 28

Histograma da média das amostras
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Figura 17: Histograma da média das amostras

Observando os histogramas é possivel notar que todos glesnseproximadamente a forma
da distribuicdo Gaussiana. Usando o sist@nfa2] foram encontradas as curvas que se aproxi-
mavam de cada um dos histogramas, resultando nos graficapguecem juntamente com 0s
histogramas nas figuras apresentadas. A partir da curvar(@diva da média dos histogramas
das amostras) foram estimados os parametros da Gaussiia, (= 0.8347) e desvio padréo
(o = 0.0520).

A partir desta analise pode-se constatar que existe a geesg@enas de ruido Gaussiano na
imagem testada. Este resultado ja era esperado visto quec#gal fonte de ruido durante a
aquisicdo da imagem de vibro-acustografia é a vibragdo tnssde varredura que € um tipo de
ruido Gaussiano. Desta forma, o modelo de degradacaadtilizeste trabalho leva em conside-

racéo a adicdo de ruido Gaussiano como sera visto no prodpitub.
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4 Restauracao de Imagens

“A sabedoria ndo nos é dada. E preciso descobri-la por
nos mesmos, depois de uma viagem que ninguém nos
pode poupar ou fazer por nés.”

Marcel Proust

4.1 Introducao

O problema de restauracédo de imagens esta dentro de uma&siasiltiareas de processamento
digital de imagens: realce, restauragéo e reconstrucgadaldiacdo e compressao; casamento

(matching, descricéo e reconhecimento [53].

Imagens sao produzidas através de algum processo de imageasu de captura com o obje-
tivo de adquirir ou apresentar informacdes Uteis. Porémdde imperfeicdes nestes processos, a
imagem adquirida representa uma versao degradada da eginaloVarias imperfeicbes devem
ser levadas em consideragdo como, por exemplo, ruido,diegias geométricas, iluminacéo e

imperfei¢cdes de cor, saturagéo e borramento.

O borramento geralmente esta relacionado a aparéncia denagam desfocada. Também
pode ser caracterizado pela reducéo da nitidez de borddalkedespacial limitado. Borramento
€ uma forma de reducéo de largura de banda de uma imagem é¥&d do processo imperfeito
de formacgéao da imagem. Pode ser causado por um movimentivoedatre a camera e a cena
original, ou por um sistema 6tico que estéa fora de foco. Qudwiths aéreas sdo produzidas para
propdsitos de sensoriamento remoto, borramentos saauzidos por turbuléncia atmosfeérica,
aberracdes no sistema 6tico, e movimento relativo entreneercée a terra. Este borramento
nao esta confinado a imagens Gticas, por exemplo microgadiatétron sdo corrompidas por

aberracOes esféricas das lentes de elétron, e varredut@sografia computadorizada sofrem da
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dispersao de raio-x.

Além desses efeitos de borramento, ruido sempre corrongigeintagem adquirida. Ruido
pode ser introduzido pelo meio através do qual a imagem és;neelo meio de captura, por erros
de medida devido a precisédo limitada do sistema de capty@alaegquantizacdo dos dados para

armazenamento digital.

O campo de restauracdo de imagens esta relacionado commaggiida imagem nao corrom-
pida a partir de uma imagem borrada e com ruido. Essencitdrtestta-se realizar uma operacao
na imagem que € a inversa das imperfei¢cdes no sistema decfmrda imagem. Frequentemente,
no uso de métodos de restauragdo de imagens, as cara@sidstisistema de degradagéo e o ruido
séo considerados conhecidopriori. Porém, em situacdes reais, pode ndo ser possivel a obtengéo

desta informacao a partir do processo de formacgéao da imagem.

Os algoritmos de restauracdo de imagens sao diferentes &tosglas de realce pois séo ba-
seados em modelos tanto do processo de degradacdo quantagiar ideal. Para estes casos
onde um modelo de borramento razoavelmente preciso eg@ndiel, poderosos algoritmos de
restauracdo podem ser aplicados. Infelizmente em indncasms de interesse, a modelagem do

borramento é impraticavel, fazendo com que a restaurag@ogeossivel.

Este trabalho tem por objeto aplicar algoritmos de restd@iaoram imagens de vibro-acustogra-
fia. ApOs o estudo basico da area de restauracdo de imagengcéssario também o estudo
dos diversos modelos de borramento existentes na litaraiEstes modelos séo a base para os
algoritmos de restauracao, pois séo eles que representaalfioente o processo de formacgéo da
imagem degradada. Com o conhecimento de como a imagemr uadar, € possivel, entdo, obter
um filtro que realize a operacgéo inversa para obter a imaggimal; ou uma imagem proxima a
ela. Na secéo seguinte sdo abordados os principais modelnsiimento utilizados na area de

restauracao, dentre eles o modelo usado especificameategpartrabalho.

4.2 Modelos de Borramento

Os métodos de restauragdo estudados nesta dissertacéa si@ss# dos filtros de restauragéo
lineares invariantes no espaco. Assume-se que a funcaoridenamto atua como uma mascara
de convolugéo ou funcéo de espalhamento pontual (R@) mp, mg) que ndo varia no espago.

Assume-se também que as propriedades estatisticas (miédigée de correlacdo) da imagem e
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do ruido ndo mudam no espaco. Sob estas condic¢des, o proeaestauracdo pode ser realizado
através de um filtro linear, onde a PSF é invariante no esjsQ@, é constante em toda aimagem.
Estas condi¢cdes de modelagem podem ser matematicamantdddas da seguinte maneira. Se
denotarmos pof (M, mp, mg) a imagem ideal desejada discreta no espago que nédo contbommen

borramento ou ruido, entdo a imagem adquig@a;, mp, mg) € modelada como (ver Figura 18)

g(m,mp,mg) = f(mq, mp, M)« h(my, mp, Mmg) + N(my, mp, Mg)
O-1N-1M-1

= > > > hike kg, ks) f(my — ki, mp — ko, mg — k3) 4+ n(my, mp, mg)(4.1)
K=ok=0Kk=0

ondex é o operador da convolugdo complexa 3y, mp, mg) é o ruido que corrompe a imagem

borrada. Claramente o objetivo da restauracao de imagereedma estimativﬁ(ml, mp, Mg)

f (Mg, mp, mg) g(my, mp, mg)

——— convolve conmh(my, mp, mg) O,

n(my, M, M)
Figura 18: Modelo do processo de formacgéo de imagem

da imagem ideaf (m, mp, mg), dada apenas a imagem degradag@a;, My, mg), a funcéo de bor-
ramentoh(my, mp,mg) e alguma informagé&o sobre as propriedades estatisticasadgm ideal e

do ruido.

Um forma alternativa de descrever a Equacao (4.1) € atravésia equivaléncia espectral.
Aplicando a transformada de Fourier na Equacgéo (4.1), okgem seguinte representacao (ver
Figura 19):

G(u,v,w) = F(u,v,w)H (u,v,w) + N(u,v,w), (4.2)

onde(u,Vv,w) sdo as coordenadas de frequéncia espacial, e as letrasut@srepresentam a trans-

formada de Fourier dos sinais. Tanto a Equacgéo (4.1) quaitpacéo (4.2) podem ser usadas

F(u,v,w) G(u,v,w)

multiplica porH (u, v, w) +)

N(u, v, w)

Figura 19: Modelo do processo de formacao de imagem no domén-ourier

para desenvolver algoritmos de restauracdo. Na pratigaresentacao espectral € mais frequen-
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temente usada, porque facilita a implementacao eficienfi#trds de restauracédo no dominio de
Fourier (discreto). Nas equacgdes (4.1) e (4.2), o ra{dag, mp, mg) esta modelado como um termo
aditivo. Tipicamente considera-se que o ruido possui mesEtime é branco, isto €, espacialmente

nao correlacionado. Em termos estatisticos isto pode pee€s0 como segue [54]:

O-1N-1M-1
E[n(my,mp,mg)] ~ > Z (kg, ko, k3) =0 (4.3)
k1=0ko=0k3=0
Ra(ki, ko, k3) = E[n(mq, mp, mg)n(my — kg, mp — ko, mg — k)]
O—-1 N-1 M-1

Q

> > > n(my,mp,mg)n(my — ki, My — ka, mg — ka)
m=0my=0nz=0

2 ke — ke —

_ O, Sekl—kz—ke,—o. (4.4)

0 caso contrario

ondead? ¢ a variancia do ruido E[] refere-se ao operador de valor esperado. A aproximagio
indica que na maioria dos casos a equacao deve ser satisfagajue para uma dada imagem a
equacéao é satisfeita apenas aproximadamente como unadesdki substituir a expectativa por
um somatério pixel a pixel sobre a imagem. As vezes assumees® ruido tem uma fungéo
densidade de probabilidade Gaussiana, mas para nenhurngdogias de restauracao que serao

descritos esta € uma condicdo necessaria.

Em geral o ruidan(my, mp, mg) pode ndo ser independente da imagem idéah, mp, mg).
Isto pode ocorrer, por exemplo, se o processo de formacamaigem contém componentes nao
lineares, ou se o ruido é multiplicativo ao invés de seraditinfelizmente, esta dependéncia é
frequentemente dificil de modelar ou de estimar. Assinglgeznte assume-se que ruido e imagem
ideal s&o ortogonais, 0 que € — neste caso — equivalente aseprrelacionado porque o ruido

possui média zero. Expressando em termos estatisticagpliatgecondicdo é satisfeita:

Rin(ki, ka2, k3) = E[f(my, mp, mg)n(my — kg, mp — ko, mg — k3)]
0-1 N-1 M—-1

Z Z f m17m2 m3) (ml_k17m2_k27rn3_k3):0' (45)
mM=0mp,=0nz=0

Q

Os modelos de (4.1)-(4.5) formam os alicerces para a classesthuracdo de imagens invari-

antes no espaco.

Como visto anteriormente (Equacéo (4.1)), o borramentonégéns é modelado como a
convolugdo de uma imagem ideal com uma fungéo de espalhap@mtiual (PSF) 3D. A interpre-

tacdo da Equacéo (4.1) é que se aimagem ifi@ad, my, mz) consiste de um ponto de intensidade
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anico ou uma fonte pontual, este ponto sera registrado compadréo de intensidade “espalhado”

h(my, mp, mg), por isso o nome fungéo de espalhamento pontual.

E importante notar que as funcdes de espalhamento ponteslempadas neste trabalho séo
invariantes no espago. Essencialmente isto significa guagem € borrada da mesma forma em
qualquer posicédo no espaco. Funcdes de espalhamento Ipgmeuado satisfazem esta condi-
céo estao relacionadas, por exemplo, a borramentos m&asi@odas giratdrias) ou borramentos
locais (uma pessoa fora de foco enquanto o fundo estd em féca)odelagem, restauragéo e
identificacdo de imagens degradadas por borramentos tewinn espaco € um problema ainda

nao resolvido realmente.

Na maioria dos casos o0 borramento de imagens é um procedsoumono espaco. Visto que
algoritmos de identificacéo e restauracdo sdo sempre lmsseadimagens discretas no espaco,
apresentamos aqui os modelos de borramento nas suas fantasias, juntamente com as for-
mas discretas (amostrada). Assume-se que a taxa de amasttag imagens foi escolhida grande
0 bastante para minimizar erradi@sing) envolvidos na conversao de modelos continuos para dis-

cretos. A PSF continua no espdga, y, z) de qualquer borramento satisfaz duas condicdes:

e Nh(x,y,z) possui apenas valores ndo negativos, por causa da fisic@despo de formacao

da imagem;

e as imperfeicdes no processo de formacéo da imagem sao masi@amo operagcdes pas-
sivas nos dados, isto €, nenhuma energia € absorvida owagetatisequentemente, para

borramentos continuos no espaco e para borramentos dsaeespaco a PSF deve satis-

fazer
+00 —+00 —+00
/ / h(x,y,z)dxdydz= 1, (4.6)
0-1 M-1 N-1
> h(mg,mp,mg) =1, (4.7)
M =0my=0ng=0
respectivamente.

A seguir séo apresentadas as PSFs mais comuns, mais aslizadjue estéo relacionadas
diretamente a situagfes praticas, além da PSF para o pmblewibro-acustografia. Vale notar

que algumas das PSFs serdo apresentadas em duas dimensodes.
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4.2.1 Sem Borramento

No caso em gue a imagem é formada perfeitamente, nenhunmsri@sera aparente na imagem

discreta. A PSF continua no espaco pode entdo ser modeladeuroa funcao de delta de Dirac:
h(x,y,z) = (x,y,2) (4.8)
e a PSF discreta no espaco como um pulso unitario:

1 semp=mp=ng=0
h(mg, Mz, Mg) = (Mg, Mp, Mg) = B : (4.9)
0 caso contrario
Teoricamente, a Equacao (4.8) nunca pode ser satisfeitdmPoontanto que a quantidade
de “espalhamento” na imagem continua seja menor do que da desamostragem aplicada para

obter a imagem discreta, chegar-se-a a Equacgéo (4.9).

4.2.2 Borramento de Movimento Linear

Existem diversos tipos de borramento de movimento, os gquaisem devido a um movimento
relativo entre o dispositivo através do qual a imagem fouaitp e a cena. Isto pode ser em forma
de uma translacdo, uma rotacdo, uma mudanca repentinaale, @scalgumas combinagdes das
anteriores. Consideramos aqui apenas o caso importantmadranslacdo global. Quando a
cena a ser adquirida translada relativamente a camera emalotégdade constantgeativo, SOb
um angulo defd radianos com o eixo horizontal durante o intervalo de ex@osD, texposicad, @
distor¢éo € em uma dimensé&o. Definindo o comprimento do mEWOPOrL = Vyejativotexposicae

a PSF é definida por

sey/x+y2 <L X= _tanf

caso contrario

<

h(xy;L,6) = (4.10)

QO rie

A Figura 20 mostra o médulo da transformada de Fourier da B®Balamento de movimento
linear comL = 7.5 e 8 = 0. Esta figura ilustra que o borramento é efetivamente umacae de

filtragem passa baixa horizontal e que o borramento posss ae longo de linhas caracteristicas.
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0.8
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Figura 20: PSF para o borramento de movimento linear na doaéFourier, mostranddi (u, v)|
paraL=75e60 =0

4.2.3 BorramentoOut-of-FocusUniforme

Quando uma camera faz o imageamento de uma cena 3D em um RamdgAmas partes da

cena estdo em foco enquanto outras nao estdo. Se a abertifaela € circular, a imagem de
qualquer fonte pontual € um pequeno disco, conhecido cornal@ide confusédo (COC). O grau

de falta de foco (didametro do COC) depende do compriment@do, fnimero de abertura das
lentes e a distancia entre a camera e o objeto. Um modelspne@o s6 descreve o diametro do
COC, mas também a distribuicdo de intensidade dentro do E&@&m, se o grau de falta de foco
€ grande relativo aos comprimentos de onda considerad@sabordagem geométrica pode ser
seguida resultando em uma distribuicdo de intensidaderaméf dentro do COC. A PSF continua

no espago deste borrametat-of-focusuniforme com raidk é dada por

% se/x2+y2 < R?

0 caso contrario

h(x,y;R) = (4.11)

Também para esta PSF a discretizalg@n;, ny) ndo é facil de ser obtida. Uma aproximagéo

grosseira € a seguinte PSF discreta no espaco

1
n(mmi )= § © seymitms <R (4.12)

caso contrario
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ondeC € uma constante que deve ser escolhida de forma que a Eqdacfedja satisfeita. A
aproximacao (4.12) é incorreta para os elementos na margdP$H. Um modelo mais preciso
para os elementos na margem da PSF envolveria a integrag@ealaoberta pela PSF continua

no espaco, como ilustrado na Figura 21. A Figura 21(a) mostrelementos a margem da PSF

0.8+

% 0.6

Elemento de fronteira

=
= 0.4

0.2

120

1T
—
-]
<

80

60

20 20 40

v u

11 T
NEREERRER
() Elementos a margem da (b) PSF no dominio de Fourier , mostrarjéiqu, v)| paraR= 2.5
PSF de borramentout-of-

focusdiscreta que sdoalcu-

lados por integracéo

Figura 21: PSF do borramentait-of-focusuniforme

que tém que ser calculados por integracdo. A Figura 21(bjrenosnddulo da transformada de
Fourier da PSF pard = 2.5. Novamente, um comportamento de passa baixa pode sevadhser
(neste caso tanto horizontalmente quanto verticalmelés), como um padrao caracteristico de

zeros espectrais.

4.2.4 Borramento de Turbuléncia Atmosférica

Turbuléncia atmosférica é uma limitacdo severa em semsernig remoto e astronomia. Apesar
do borramento introduzido pela turbuléncia atmosférigaedder de uma variedade de fatores
(como temperatura, velocidade do vento e tempo de expQsgdi@ exposicoes longas a funcao
de espalhamento pontual pode ser descrita razoavelmentpdrauma funcdo Gaussiana:

X2 4 y2
208 )

h(x,y; 0g) = Cexp(— (4.13)
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Aqui, og determina a quantidade de espalhamento do borramentostact®C é para ser esco-
Ihida de forma que a Equacéo (4.6) seja satisfeita. Como agaqu4.13) constitui uma PSF que
é separavel em uma componente horizontal e uma verticatsdoséiscreta da Equacgéo (4.13) é
geralmente obtida primeiramente computando uma PSF Gaasdiscreta unidimensiorﬁv(lm).
Esta PSF 1D é encontrada por uma discretizacdo numéricalladP8nua. Para cada elemento
da PSFﬁ(m), a PSF continua 1D é integrada sob a area coberta pela grasecdtragem 1D,
[n-1/2,n+1/2]:

m; o :C/ exp——-=dx 4.14
(m; o) n-1/2 P 20% ( )

Como a PSF continua no espago nao possui um suporte finitenelgue se truncada corre-

tamente. A aproximacao discreta no espaco da Equacao @etiddio dada por

h(my, mp; 0) = h(my; 06)A(my; 06). (4.15)

A Figura 22 mostra esta PSF no dominio de Fourgey £ 1.2). Observe que borramentos

Gaussianos ndo possuem zeros espectrais.

0.8
%06
= 0.4

0.2-

Figura 22: PSF Gaussiana no dominio de Fouder= 1.2)
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4.2.5 Borramento da Vibro-acustografia

Para o caso especifico do problema abordado neste trabditiomacdo da imagem de vibro-
acustografia apresentada no Capitulo 2 (ver Equacéo (2$)eva exatamente aos modelos das
equacoes (4.1) e (4.2), onde a imagem ideapé&antome h € a PSF da vibro-acustografia. Adi-
cionalmente, o ruido utilizado é Gaussiano e assume-sesqueEngoonentes real e imaginaria do

ruido séo independentes.

Como ja visto no Capitulo 2, a PSF normalizada do problemalltte-acustografia € dada

por:

I T 6([’) A ~x
h(r) - a“_)rBLL 6’(['0) _AQL(r)QOZ(r)? (416)

ondeA = [gﬁl(ro)@‘(ro)]—l € a constante de normalizac@@ o ponto de localizacao do objeto e

ro € o ponto focal do transdutor onde a emisséo acustica deseuemlor maximo.

A Figura 23 mostra a magnitude da PSF para um transdutor @ setorial.

o
i =
] —
—_ Lh

o
o
S
h

norm amplitude

250

Figura 23: Magnitude da PSF para um transdutor de arrayiaetor

Apds o estudo dos modelos de borramento existentes nauit@réoi feito um levantamento
bibliografico dos principais algoritmos de restauracaondagens. Dentre os métodos aborda-
dos que serdo apresentados na proxima secao, estdo abgobiastante utilizados e conhecidos
dentro da &rea de restauracao, além de métodos atuais aquetpno fornecer resultados bastante

interessantes para a aplicacao proposta neste trabalho.
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4.3 Algoritmos de Restauracao

Na apresentacdo dos algoritmos desta secdo assumiremasRife € satisfatoriamente conhe-

cida. Uma vez que a fungéo de espalhamento portigatk,, my, mg), foi encontrada, a imagem

restaurada é dada por

~

f(m,mp,mz) = hiny(mMy, M, mg) xg(My, My, mg) (4.17)
O-1N-1M-1

= > > > hinv(ka, kz,ks)g(my —ka,mp — ko, mg — ka) (4.18)
k1=0ko=0kz=0

ondehjn, € a inversa da PSF. No dominio da frequéncia a imagem redéa@mada por

A

F(u,v,w) = Hiny(u, v, w)G(u, v, w) (4.19)

4.3.1 Filtros Clasicos

4.3.1.1 Filtro Inverso

Um filtro inverso é um filtro linear, no qual a funcédo de espailbato pontuahin,(my, My, mz) é a

inversa da fungéo de borrameffion,, mp, mz), no sentido de que

hiny(My, M, Mg) * h(my, My, mg)
O-1N-1M-1

= 5 Y Y hinv(ki, ke, ka)h(my — ki, mp — ko, Mg — k3)
ki=0k,—0k3=0

= 0O(my,mp, mg). (4.20)

Quando formulados como na Equacéao (4.20), filtros inversoscem dificeis de projetar.

Porém, a forma espectral da Equacao (4.20) mostra imediatara solucdo para este problema

de projeto [8]:
1

Hinv(u, v, W)H (u, v, W) = 1 = Hiny(u,v,w) = m,

(4.21)

comH (u,v,w) # 0.

A vantagem do filtro inverso é que ele requer apenas a PSF congonhecimenta priori, e

ele permite uma restauracao perfeita no caso onde o ruidexigie Isto pode ser facilmente visto
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substituindo a Equagéo (4.21) na Equagéao (4.19):

Fiv(U,v,W) = HinyG(U,v,w) = W(H (u,v,W)F (u,v,w) + N(u,v,w))  (4.22)
B N(u,v,w)
= F(u,v,w)+ Huvw)’ (4.23)

Se o ruido esta ausente, o segundo termo da Equacéo (4.apadse de forma que a ima-
gem restaurada € idéntica a imagem ideal. Infelizmentstesrivarios problemas com a Equa-
cao (4.23). O primeiro problema é que o filtro inverso pode edstir porqueH (u,v,w) € zero
em algumas frequéncids,v,w). Isto acontece, por exemplo, para o borramento de movimento
linear e para o borramentmt-of-focusdescritos na secao anterior. O segundo problema é que,
mesmo que a representacdo no dominio da frequéncia da fdagspalhamentd (u,v,w) ndo
va realmente para zero, mas torne-se pequena, o segundandarBguacéo (4.23) — conhecido
como o ruido filtrado inverso — tornar-se-a muito grande.i$¥w, imagens filtradas inversamente
sdo geralmente dominadas por ruido excessivamente amgdificUm método para diminuir o
problema de sensibilidade do ruido € limitar a resposta equéncia IH(u,v,w) a um limiary

como segue [55]:

1 1
Auvw — SCTHuww <Y

Hinv(u,Vv,w) = (4.24)
y‘:gﬂxm caso contrario

4.3.1.2 Filtros de Minimos Quadrados

Para superar a sensibilidade do ruido do filtro inverso, umena de filtros de restauracéo tém
sido desenvolvidos os quais sdo chamados de filtros de nemjmaalrados. Sao descritos aqui 0s

dois filtros mais usados desta classe: filtro de Wiener e dikrminimos quadrados regularizados.
Filtro de Wiener
O filtro de Wiener € um filtro linear invariante no espaco danfarda Equacéo (4.18), onde

a PSFh(my,mp, mg) é escolhida de forma que minimize o erro médio quadraticofMSitre a

imagem ideal e a imagem restaurada. Este critério tentadare que a diferenca entre a imagem
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ideal e a restaurada — isto €, 0 erro de restauracao rests@je 6-menor possivel na media:

MSE = E[(f(ml,rnz,rn?,)—f(ml,rng,rng))z] (4.25)
O—-1 N-1 M-1

5SS h(kl,kz,ks>(f(ml,nrlz,ms)—fA(ml,mz,ms))2 (4.26)
m=0mp,=0my=0

Q

1
ONM
ondef é dada pela Equacéo (4.18). A solucéo deste problema de iragido € conhecido como
o Filtro de Wiener, que é definido no dominio da frequénciaa@om

H*(u, v, w)

[H (U, v w)[2+ S

Hwiener(u,v, W) = (427)

ondeH*(u,v,w) é o conjugado complexo d¢(u,v,w), e S;(u,V,w) e S;(u,v,w) S&o 0S espectros
de poténcia da imagem ideal e do ruido, respectivamentda B@sna, a estimativa da imagem

ideal usando o filtro de Wiener é dada por:

H*(u,v,w)

H (U, v w) |2+ S

'fwiener(U7V7W) - Hwiener(U,V,W)G(UN, W) - G(U,V, W) (428)

O espectro de poténcia € uma medida para a poténcia médiamalgper frequéncia espacial
(u,v,w) carregada pela imagem. No caso de ndo haver ruido, tem-s®(@ue w) = 0, entdo o

filtro de Wiener aproxima-se do filtro inverso:

1

——— paraH(u,v,w) #0
Hwiened U, V, W) ‘Sq(U,V,W)—)O = ¢ Hluww . (4.29)
0 paraH (u,v,w) =0
As estimativas dos espectros de poténcia do ruido e da imiagahséo dadas por
Sh(U, v, W) = [N(u,v,w)|2 = N*(u,v,w)N(u, v, w) (4.30)
St (U, VW) = [F (U, v.w) 2 = F* (U, v, W)F (U, v, W) (4.31)

Caso o ruido seja nao correlacionado (ruido branco), sacesple poténcia é determinado pela

variancia do ruido apenas:
Sh(u,v,w) = o7 para todas as frequéncias v, w). (4.32)

E ainda, se ndo houver conhecimento algungge,v,w) e deS; (u,v,w), pode-se aproximar a
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Equacéo (4.27) pela expressao:

H*(u,v,w)
IH(u,v,w)[24+K

Hwiener(u,v, W) = (433)

ondeK € uma constante que deve representar o conheciragiori que se tem sobre a relacao

sinal-ruido.

Com relagdo & (u,v,w), se a imagem ideal ndo esta disponivel, o que ocorre na andiosi
casos, o céalculo do espectro de poténcia torna-se um pratdemplicado. Existem na literatura

varias maneiras de estimar o espectro de poténcia da imagahmiestes casos [56, 57].
Filtro de Minimos Quadrados Regularizados

O filtro de minimos quadrados regularizados [7] é outra edgeth para superar algumas das
dificuldades do filtro inverso (amplificacdo excessiva ddayie do filtro de Wiener (estimacéo
do espectro de poténcia da imagem ideal), enquanto que esesémplicidade de um filtro linear
invariante no espaco. Se a restauracao for razoavel, eoveoséada da imagem restaurada deve

ser aproximadamente igual a imagem distorcida adquirideseja:

A

h(my, mp, mg) * f (Mg, mp, mg) ~ g(My, mp, mg). (4.34)

Com o filtro inverso a aproximacgao é exata, 0 que leva a pradgmis um casamento é feito
aos dados ruidosos. Uma expectativa mais razoavel paragaim@staurada é que ela satisfaga a

seguinte equacao:

|9(my, ma, mg) — n(my, Mg, mg) * f (my, M, mg) ||
1 O-1N-1M-1

~ 2 2
= — (g(kl,kz,ke,) — n(kl,kz,kg)* f(kl,kz,ke,)) ~ Oy, (4.35)
ONM klz:0k22=0k32:0 "

ondea; ¢ a varidncia do ruido.

Existem varias solucdes que satisfazem a relagdo acima.egumdgo critério deve ser usado
para escolher dentre elas. Um critério comum, conhecerato dé que o filtro inverso tende a am-
plificar o ruidon(my, My, mg), é selecionar a solugéo que é a mais suave possive{amy, M)

representa a funcdo de espalhamento pontual de um filtro 8&amdta, entdo dentre as solucbes
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que satisfazem a Equacéao (4.35), a solucao escolhida € aiqueza:

Q (f(my,me,mg)) = ||c(my, mp, mg) + f(my, mp, )| (4.36)
1 O-1N-1M-1 Y
= c(Kq, ko, ka) * f(Kq, ko, ks) (4.37)
CITPIPIPRL

A interpretacdo d&€ (f(ml, my, rr13)) € que ele d4 uma medida para o contetdo de alta frequén-
cia da imagem restaurada. Minimizar esta medida seguindpagao (4.35) resultard em uma
solucéo que ao mesmo tempo esta dentro da colecédo de paantiggdes da Equacao (4.35) e
que tem o menor conteudo de alta frequéncia possivel. Unsthedipica para(m,mp, mg) é o

operador Laplaciano.
A solucao para o problema de minimizacdo acima é o filtro démoi;m quadrados regulariza-
dosHmgr(u, v,w) que é facilmente formulado no dominio de Fourier como

H*(u, v, w)
[H (u,v,w)[2 4 y|C(u,v,w) |2’

qur(u,V,W) — (438)

ondey é o parametro de regularizacdo. Assim, a transformada déeFoa imagem restaurada

usando o filtro de minimos quadrados regularizados é dada por

'fmqr(uv V, W) = Hmgr(u,V,W)G(U, Vv, w)

1 H (u,v,w)|?
B : 4.
H (u,v,w) [H (u,v,w)|? + y|C(u,Vv,w)|2 G(u,vw) (4.39)

Sec(u,v,w) é escolhido como sendo o operador Laplaciano, entdo seogpdadver Figura 24)

0O 0 O
c(x,y,2=|10 -1 01},z=1,3
0O 0 O
0O -1 0
C(X7y72) = -1 6 -1

0O -1 O
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Figura 24: Mascara do operador Laplaciano 3D

Esta mascara é obtida através da soma das aproximacao dadaederivadas nas trés dire-

coes:

0 0 0
W+0—)/2+ﬁ, (4.40)
onde
7}
d— = <f<X+17y7Z) - f(X,y,Z)) - (f(X,y,Z) - f(X— 1,y,Z))
0
a—yz - (f(X7y+ 172) - f(X,y,Z)) - (f(X,y,Z) - f(X,y— 172))
0
ﬁ = (f(X,y,Z—l—l) - f<X7y7Z)) - <f<X7y7Z) - f<X7y7Z_ 1))7 (441)
logo,

fx+1Ly,2+f(x=1y,2+f(xy+12+f(xy—1,2+f(x,y,z+1)+ f(x,y,z—1) - 6f(X,y,2).
(4.42)

4.3.1.3 Filtros de Média Geométrica

A equacéo do filtro de média geométrica fornece uma formd gara muitos dos filtros de res-

tauracdo no dominio da frequéncia. O filtro € definido comaeeg

1-a
H* (u,v,w) ]a H*(u,v,w)
Flmg(U, VW) = : (4.43)
)~ Hu vy [ Sl ]

ondea e y séo constantes reais positivag(u,v,w) e S;(u,v,w) sdo definidos como descrito na

definicdo do filtro de Wiener. Se = 1/2 ey = 1, este filtro é chamado d#tro de equalizacdo
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de espectro de poténc{gambém chamado de filtro homomaorfico). &e- 1/2 entéo este filtro é
uma média entre o filtro inverso e o filtro de Wiener, dai o tem@alia geométrica, embora seja

padrdo para referenciar a forma geral da equacéao €itnros de média geométrica

Seguindo a Equagéo (4.43), a imagem restaurada é obtidguiatesforma:

ﬁmg(ua v, W) - ng(u7 vV, W)G(U, v, W)

l1-a
ot e[ s -
2 P .
RUAWIEL ] H (v w) 2+ y | 2]

(4.44)

Sea =0, este filtro é chamadiltro paramétrico de WienerA equacgéo reduz-se a equacéo
do filtro de Wiener, mas com um parameyrncluso:

H*(u, v, w)

(W) 24y | ST

(4.45)

Hwienerp:

Quandoy = 1, este filtro torna-se o filtro de Wiener padréo, e quanda0, este filtro torna-se o
filtro inverso. Com o ajuste dg os resultados variam entre estes dois filtros, com valoeésras

fornecendo mais efeitos do filtro Wiener.

4.3.2 Filtros lterativos

Uma alternativa para os filtros apresentados anteriornéemteso de filtros iterativos. A razao para
o0 interesse em métodos iterativos associados a regul@iZaguramente computacional. Existem
alguns atrativos em utilizar estes métodos: solucdes valtnante aproximadas podem normal-
mente ser obtidas com poucos iteracdes, e consequentecoentauito menos memoria do que a
requerida para a solucao exata das equacoes envolvidadagbos iterativas evitam fatorizacdes
intensas de memoria requeridas para o calculo da solucé® @ o problema, o que € critico
para problemas muito grandes como por exemplo o que € alwondsth dissertacdo; muitos es-
quemas iterativos sado naturalmente paralelizaveis, mmgssilem ser facilmente implementados

emhardwareparalelo para obter maior velocidade computacional.

Algoritmos iterativos formam uma importante parte da &aoe otimizacao e analise numeé-
rica. Estes algoritmos datam de antes do tempo de Gauss értarapresentam um topico ativo

de pesquisa. Grande parte de um bom livro de teoria de otjadzaeu analise numérica lida com
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técnicas ou algoritmos de otimizagéo [58].

Apresentaremos nesta secdo algoritmos de aproximacasssua®s quais tém sido aplicados
a solucéao de varios problemas inversos [59]. A idéia basicatras destes algoritmos € que
a solugcéo do problema de recuperar um sinal que satisfeasdartitacoes de sua observacéo
degradada pode ser encontrada pela implementacdo aliedaadegradacéo e do operador de

limitac&o Constraint operatoy.

4.3.2.1 Algoritmo Van Cittert

Considere o modelo de borramento da Equacéo (4.1). A iceldid seguir vale para qualquer

valor do parametrg:

f(my, mp, mg) = f(my, My, mg) + B(g(my, M, Mg) —h(my, mp, M) * f(my,mp, mg)).  (4.46)

A Equagéo (4.46) forma a base da itera¢é@o de aproximacoesssuas, interpretandgmy, mp, mg)
do lado esquerdo como a solucédo da iteracé@o correrftenemy, mg) do lado direito como a so-

lucdo da iteragdo anterior. Ou seja, cégfimg, mp, mg) =0,

fipr (M, mp,mg) = fie(my, Mp, mg) + B(g(My, Mo, Mg) — h(my, My, Mg) % i (M, Mp, M)
= Bg(my,mp,mg) + ((Mg, M, mg) — Bh(my, My, mg)) * fie(my, mp, mg),
(4.47)

onde fx(my, mp, mg) denota a imagem restauradakaésima,d(my, mp, mg) denota a fungéo delta
discreta €3 denota o parametro de relaxagao que controla a convergéssira como a razao de

convergéncia da iteracao.

No dominio da frequéncia a Equacéo (4.47) pode ser escriia:co

Fer 2% W) = (U, v w) -+ B(G(U, ) — H (U, v, w) (U, v, w)). (4.48)

A iteracao representada pela Equacao (4.47) é a base pareandegiimero de algoritmos

iterativos de recuperacgéao e possui o nome de Van Cittert [60]
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4.3.2.2 Algoritmo Van Cittert com Reblurring

A Equacéao (4.1) pode ser modificada de forma que a iteragaprdgiaacao sucessiva possua
convergéncia para uma classe maior de degradacdes. Istdados observadgém, mp, mg) séo
primeiro filtrados (eblurred) por um sistema com resposta impulgivé—ny, —mp, —mg), onde o
asterisco denota conjugado complexo. Desta forma tem-aenona identidade, novamente com

fo(Mmy, mp, mg) = 0:

fira(My, Mg, mg) = fie(my, mp, mg) + B[ (—myg, —mp, —Mg) % (g(mMy, My, Mg) —
—h(my, mp, mg) * fie(My, mp, Mg) )|
(4.49)

No dominio da frequéncia a Equacéo (4.49) pode ser escria:co
Fera(u, v, w) = Hi(u, v, w) + B[H™ (u, v, w) (G(u,v,w) — H (u,v,w)F(u,v,w))]. (4.50)
4.3.2.3 Algoritmo de Tikhonov lIterativo

Um outro possivel algoritmo iterativo € o de Tikhonov. A déieca deste algoritmo para os outros
apresentados anteriormente é o uso de um filtro passa aleragdio, como por exemplo o filtro

Laplaciano. Seguindo a notacgéo utilizada anteriormendemos escrever a iteracdo de Tikhonov

como:

fepa(me,mp,mg) = fie(m, mp, mg) — B[ fi(My, My, mg) % (h*(—my, —mp, —mg) x h(my, My, M) +
+0c" (—Mmy, —Mp, —Mg) % C(My, My, Mg) ) — h(My, M, M) * g(My, My, M),
(4.51)
ondec(m, mp, mg) € definido como na Equacgéo (4.37), se o filtro for o laplaciano.
Escrevendo esta mesma equacao no dominio da frequéncgetem-

Foa(uvyw) = FR(u,v,w) — BR(u,v,w)(H*(u,v,w)H (u,v,w) + aCx (u,v,w)C(u,Vv,w)) —

_H(U7V7W)G<U7V7W)]' (452)
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5 Aspectos Computacionais

“O ser humano néo pode deixar de
cometer erros; é com 0s erros,
gue os homens de bom senso aprendem
a sabedoria para o futuro.”

Plutarco

Para realizar o processo de restauracéo de imagens deaciistagrafia, torna-se necessario
lidar com alguns problemas computacionais. O primeirolprah que surgiu foi o fato das ope-
racdes de convolucao requeridas para a restauracao densnageibro-acustografia terem que
usar dados complexos. A seguir é apresentada a definicdondalwgio complexa 3D e sua

implementacéo.

5.1 Convolucao Complexa 3D

Para a convolugdo real discreta 3D de duas fun¢dey, z) e g(x,y,z), estas sdo definidas como
matrizes de dimensdésx B x C e D x E x F, respectivamente. As fung¢des sao estendidas com
zeros até as dimensfes=A+D—-1,N=B+E—-1eO=C+F —1, de forma que elas sejam
periodicas com periodil, N e O nas direcdes, y ez[61, 5]. A extensao é feita para aproximar

a convolucéo circular por uma convolucéo linear [56]. A adagdo 3D das funcdes estendidas
fe(X,Y,2) e ge(X, Y, 2) € definida por

M—-1N-10-1
fe(XaYaZ)*ge(X7Y7 MNO Z Z) Zofe m n,o ge X my n,z— 0) (51)
On

parax=0,1,2,.... M—-1,y=0,1,2,.... N—1ez=0,1,2,...,0—1.

Porém, fe e ge sao fungbes complexas. Sejamife] e O[fe] as partes real e imaginéaria da
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func@ofe € 0 mesmo para a funcd@pe (1 [ge] € 0[ge]). Assim,

fe<X7 y7 Z) * ge(X, y7 Z) =
1 M—1N-10-1

VNG Z n; OZO(D [fe] +i10[fe]) (O [ge] +i0[ge])

1 l\r;l]i(])_NflOfl . _ f f f
= WG 2, 2 3 (OlfelDlod +i(0felgd + OlfelO[ge]) — Ol fellge])

1

M—-1N-10-1
= M—NO{mZOn;J OZOD[fe]D[ge]‘H
M—-1N-10-1
- mZO nZO OZO D[fe] D[ge]}

= U[fe] «0[ge] — D[ fe] x Dge] +i (D[ fe]  L[ge] + L[ fe] + [ [ge]) (5.2)

M—1N—-10-1 M—1N-10-1 ]

ngo n;) 0;) O[fe]O[ge] + n;o HZO 0;) O[fe0[gel

ondei = /—1.

Pode-se observar pela Equacéo (5.2) que a convolucado oaee ser escrita em termos
das convolucdes das partes real e imaginaria das funcogseo@s, as quais sao funcdes reais. A
principio esta equacao parece muito Gtil para implementanaolu¢cdo complexa no dominio do
espaco, porém a Sec¢ao seguinte apresenta as razfes paa&stpuado € a melhor solugdo para o

problema abordado neste trabalho.

5.2 MétodoOverlap-and-Add

A natureza complexa do problema abordado neste trabalherdarconsideravelmente os custos
computacionais da implementacéo e do uso de algoritmostiiracdo. O tamanho da PSF usada
na simulacao do sistema de vibro-acustografia 2866 x 1024. Para computar a convolugéo
e entdo o modelo de borramento do dominio do espago usaralfuasfio é impraticavel em
computadores comuns. Porém sabe-se, pelo teorema dawgiw@b], que a convolucéo de duas
funcdes no dominio do espaco € o produto pontual de suasfmawaglas de Fourier no dominio
da frequéncia. Além disso, usando a Transformada RapidawaeF (Fast Fourier Transform -
FFT) o problema torna-se muito mais tratavel. As convolagienplexa e real podem ser tratadas
da mesma forma no dominio da frequéncia (produto das Tnanaftas de Fourier); devido a
linearidade da Transformada de Fourier, aplicar a tramsfda na Equacao (5.2) € o mesmo que
aplicar a transformada em cada parcela. Por estas raz@das,as implementacdes deste trabalho

séo feitas no dominio da frequéncia.
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Mesmo trabalhando no dominio da frequéncia, o problemaaaieguer uma grande quanti-
dade de recursos de memdria (mais de 15GB). A PSkhlaatompossuem 25& 256 x 1024
e 256x 256 x 256 coordenadas respectivamente, de forma que os doisgreser estendidos a
objetos com 512 512x 1280 posicdes (extenséo necessaria para convolucaojiéeecessario
trabalhar entdo com duas matrizes com pouco mais de 335anillé pixels cada. Como estéo
sendo usados dados complexos, cada pixel precisa de 1Glaytgeser armazenado em memoria,
e desta forma cada matriz precisaria de mais de 5 GB paramsaz@nada. O métodoverlap-

and-Addfoi empregado para tratar este problema.

O métodoOverlap-and-Add55] € usado para reduzir a quantidade de memoéria e computaca
necessaria para convolver duas funcdes e realizar a vénaladavolucao linear. os mesmos re-
quisitos que temos em nosso trabalho. Como estamos traballen 3D, precisamos estender
este método para nossos propositos. Suponha que querenvod/eo duas fungded,(x,y, z) e
g(x,y,z), como no inicio deste Capitulo. No méto@werlap-and-Add f(x,y,z) & dividida em

segmentosijk (X,Y,2), assim, a fun¢ad(x,y,z) pode ser representada por

Ly Lo L3
X y7 fi k X »Ys )7 (53)
Zij lkZ !

ondelL;L,L3 é o nimero de segmentos na imagem. Convoluiietgy,z) comg(x,y,z) e usando

a propriedade distributiva da convolucéo, obtemos:

L, Ly L3 Ly Lo L3
f(X,y,2)xg(x,y,2) = fijk(X,¥,2) | x9(xy,2) ik(X,¥,2) *9(X,Y,2)).
2,220 “2 22,0

(5.4)

O segmentdijk(x,y,z) tem uma regido de suporte menor dug,y,z), consequentemente a
computacao da convolugéo requer menos memaoria. O métodorfague a convolucao seja mais

lenta, mas a alternativa € uma série de operacdes de ensatiaeo que seria menos eficiente.

5.3 Funcao de Espalhamento Pontual Separavel

Um filtro linear tridimensional espacialmente invariantkté separavese sua resposta ao impulso
unitarioh for a convolugéo de uma mattig por um vetor colun&,. Nesse caso, a filtragem passa
a ter uma complexidade computacional menor, pois podet&alprimeiro o filtroh; que opera

s6 nas linhas e colunas, e em seguida o flitroque opera em profundidade. Equivalentemente,
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um filtro é separavel se sua resposta de frequén ¢y, wo,w3) for o produto de uma fungéo
do tipoHi(ws,wo) por outra do tipdHz(ws). A funcdoHi(wq,wp) € a transformada de Fourier

bidimensional do filtrd; e Ha(w3) € a transformada de Fourier unidimensional do fitiso

Assim, outra maneira encontrada para diminuir a memoérigpotacional requerida para a
implementacé&o dos algoritmos de restauracao foi usar uraetedstica interessante da PSF. Neste
trabalho é utilizada a PSF de vibro-acustografia de um ttaosde array setorial. De acordo
com [62] esta PSF ¢ separavel no plano focal e na dire¢éq estmé, a PSF 3D complexby,)
pode ser expressa como o produto da PSF 2D do plano fggaé(a PSF 1D da diregéo axidi,f

na vizinhanga do ponto focal. Desta forma tem-se:
hxyz — hxyhz. (55)

A equacéao 5.5 implica que os algoritmos de restauracao pseemplicados separadamente no
plano focal e na direcdo axial, isto €, o filtro de restauragadmeiramente aplicado para todas
as fatias no plano focal e depois € aplicado para todas asaha direcao axial. Isto diminui

consideravelmente a memoria computacional requeridanthugaexecucao do processo.

5.4 Espelhamento

Como vimos na se¢ao anterior, as convolu¢des usadas resahty sdo lineares e por isso as
dimensdes da imagem devem ser estendidas e € atribuidor@gedoaos pixels adicionais. Por
este motivo esta operagcédo € chamadaeate-padding A restauracao feita com zero-padding

produz um resultado satisfatério, porém normalmente apwdbem ser visualizados efeitos de

borda nas imagens resultantes.

Uma alternativa estudada para melhorar os resultados @air@sao conzero-paddingoi o
espelhamento de acordo com a referéncia [63]. Seja uma iméagrijo suporte tem dimensao
My X My X Mg e sejafe a imagem estendida com a adicad ghéxels em cada lado da imagem, ou

seja, fe possui suporte de dimensémy + 2xt) x (Mmp+2xt) x (Mg +2xt). A imagem estendida
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fe sera obtida através da seguinte sequéncia de operacoes:

fe(i, j,K) = f(i,],K), i=1..m,j=1...mk=1...m

fe(i, j.K) = fe(i,1.k), T=1...(M+2xt),j=(mx+1)...(2xmp),k=1...(Mg+2xt)
fei, ,K) = fe(l,i,k), i=(m+1)...(2xmy),j=1...(Mp+2xt),k=1...(Mg+2xt)
foi, ,K) = fe(i,k 1), i=1...(M+2xt),j=1...(Mp+2%t), k= (Mg+1)...(2%mg)

ondel =2xt...1. As Figuras 26(a) e 26(b) apresentam um exemplo de exteng@meros e com

espelhamento, respectivamente, da imagem apresentadzuna 75.

Figura 25: Imagem original

(a) Imagem estendida com zeros (b) Imagem estendida usando espelhamento

Figura 26: Imagem estendida

Apoés a extensao da imagem, o modelo de borramento comotdedariEquacao (4.1) pode

ser usado normalmente, assim como os filtros de restaurpgggeatados na Secao 4.3.

Usando as idéias descritas neste Capitulo, 0 modelo de¢amaka imagem pode ser simulado

como mostrado na Sec¢éao 2.3.1 e entéo os algoritmos de sgsiaygodem ser avaliados.
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6 Resultados

“Sem integridade, a motivagao é perigosa; sem motivaca@pacidade € impotente;
sem capacidade, a compreensao é limitada; sem compreamsaohecimento é insignificante;
sem conhecimento, a experiéncia é cega.”

Dee Hock

Nesta secdo sao apresentados os resultados da aplicagigatdasos de restauracao abor-
dados na secao anterior em seis phantoms distintos. Estésd®s sdo comparados visualmente

e quantitativamente através das medidas de qualidadeseapadas a seguir.

6.1 Medidas de Qualidade

O problema de avaliacdo da qualidade de imagens é amplasstntado por ser de grande im-
portancia para a maioria das aplicacdes de processamentagens, ndo sendo diferente para
restauracao de imagens. Ao aplicar algoritmos de res@uagle extrema importancia que os
resultados sejam verificados pelas medidas de qualidadea@sigformam o nivel de qualidade
da imagem. Normalmente estes indices necessitam da imaggnabcomo uma forma de com-
paracao entre esta e a imagem resultante da restauracéerddal®, este fato € um desafio para
0s pesquisadores que estudam estas medidas de qualidadanpaplicacdes reais normalmente
a imagem real ndo estéa disponivel, sendo entdo apenasglossimaioria dos casos aplicar estas
medidas em simulac¢des, como € o caso deste trabalho. A segiirapresentados alguns indices

de qualidade existentes na literatura e que foram utiliga@ste trabalho.

6.1.1 Erro Médio Quadratico

Para variaveis aleatoria§, ..., X, independentes e identicamente distribuidasfgryf) e uma

estatistica T=t(Xy,...,X,) que € um estimador d&, o Erro Médio Quadratico Mean Square
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Error (MSE) é definido como
MSE= E[(T —6)?. (6.1)

Para uma imagem tridimensional o MSE pode ser escrito como:

MSE = E(f(ny,np,n3)— f(ng,np,n3))?
N-1M-10-1 A ,
(f(nl,nz,ng) — f(nl,ng,ng)) (6.2)

n1=0n,=0 n3=0

Q

6.1.2 Melhoria da Razao Sinal-Ruido

Em restauragéo de imagens a melhoria de qualidade da imagtaunada sobre a imagem de-
gradada pode ser medida pela melhoria da razdo sinal-rdidelacao sinal-ruido da imagem
degradada é definida como segue em decibéis:

variancia da imagem ided{ny, ny, n3)
S . . (dB). (6.3)
variancia da imagem diferengén;, nz, ng) — f(ng, Nz, ng)

SNR = 10log, (

A razao sinal-ruido da imagem restaurada é similarmenteidaftomo

variancia da imagem idedin;, nz, ng)
variancia da imagem diferengf&nl, np,n3) — (N1, Np,N3)

SNR = 10logq ( ) (dB). (6.4)

Assim, a Melhoria da Razéo Sinal-Ruiddmprovement in Signal-to-Noise Ra{ilsNR) é

dada por

variancia da imagem diferengén;, nz, ng) — f(ng, Nz, ng)
variancia da imagem diferengf&nl, np,n3) — (N1, N2, N3)

ISNR= 10Ioglo( ) (dB).  (6.5)

A Melhoria da Razé&o Sinal-Ruido é basicamente uma medidaxpressa a reducao de de-

sacordo com aimagem ideal quando se compara as imagendatbgearestaurada.

6.1.3 Indice Universal de Qualidade de Imagens

Na literatura [64, 65] foi proposto um indice universal paedicéo da qualidade de imagens. Diz-
se universal porque a medi¢cédo ndo depende das imagenastas condi¢cdes de visualizacdo e
nem de observadores individuais. E um indice facil de cataubplicavel para varias aplicacdes

de processamento de imagens.

Sejam as imagens e g cujo suporte tem dimensaa x np, x n3 € 0 ordenamento lexico-
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graficoo = k+ n3(j + npi) + 1 que permite indexar as posicdesj,k) € S por um anico valor
1 < o< ningon3. As imagensf e g sdo, respectivamente, a imagem original e a imagem testada.
Considerex = (X1, ..., Xnynns) €Y = (Y1,-- -, Yn;nns) COMO sendo amostras de valores reais, onde

Xo = f(|7j7k) ey0:g<|7j7k)

O indice Universal de Qualidade de Imagendniversal Image Quality IndefUIQI) é defi-

nido como
O 2Xy 20x0y
uiQl =2 _ =4 6.6
= ooy 7+ 92 07+ 0} ©9
onde
1 Nni1N2Nn3
X = 6.7
o O; Xo, (6.7)
l ninaong
vV = 6.8
y n1n2n3 OZ:L y07 ( )
2 l ninan3 9
o, = ——— —X 6.9
) 1 N1n2n3 )
_ . —V A
Uy n1n2n3_1 OZ]- (yO Y) ) (6 O)
l ninan3
Oxy = Xo—X)(Yo—Y). (6.11)

NiNoN3 — 1 ozl (

As componentes desta equacao podem ser interpretadasud@esaganeira: a primeira com-
ponente mede a correlacéo emtrey; a segunda componente mede a proximidade em termos de

luminancia entrex e y; a terceira componente mede a similaridade em termos destsmentre
ey.

O indice UIQI é aplicado para varias regides daimagem e d@gsdndices de todas as regides
sdo combinados. Iniciando do canto superior esquerdo dgeimauma janela deslizante do tama-
nhoB x B x B (hormalmente utiliza-se uma janela de tamanho 8, valommecolado pelos autores
do UIQI) move-se pixel por pixel horizontalmente e verticahte através de todas as linhas e co-
lunas da imagem até que o canto inferior direito seja atmghib j-ésimo passo, o indice local
UIQI; é calculado dentro da janela. Se foram um totaMdpassos, o indice global da imagem

sera dado por

1 M
uIQI = Mj;mcglj. (6.12)
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6.2 Phantoms

Nesta secdo sdo apresentadogpleantomsutilizados para as simulagdes juntamente com suas

principais caracteristicas.

O primeirophantomdigital utilizado € apresentado na Figura 27(a) o qual fojgiado para
“imitar” as principais caracteristicas exibidas ppl@antonde seio da Figura 27(b). Eqpeantom
consiste em trés esferas opacas de raiodb4 3mm. Aimagem de vibro-acustografiagt@antom

da mama é apresentada na Figura 27(c), juntamente com a degiérita pelgphantormdigital.

S ——

e S —

(@) (b) (©)

Figura 27:Phantormdigital 3D (a),Phantomde mama (b) e imagem real de vibro-acustografia do
phantomde mama (c)

Precisamos da funcédo que representa o objeto e da PSF paa ®nimagem (Capitulo 2).
Entdo deve-se usar uma versao discreta gagstatomo qual possui 256 256 x 1024 pixels (ver
Figura 28). A versao discreta dihantomfoi convolvida com a PSF (256 256 x 1024) (ver
Figuras 28(b) e 29(b)) e entédo ruido Gaussiane-(0, o = 0, 3) foi adicionado a imagem borrada
(ver Figuras 28(c) e 29(c)). Esta é a imagem degradada sidanseis filtros de restauracao.
Pode-se observar pelas imagens em profundidade o graviemqialo imageamento por vibro-
acustografia, o borramento em profundidade. A PSF utilil@idaedida pelo Prof. Dr. Glauber T.
Silva da Universidade Federal de Alagoas. Visto que a imadggnadada é complexa, a figura

mostra a magnitude de uma fatia da imagem (pkgnmu profundidade2).

Além do phantomde seio apresentado anteriormente, foram utilizgh@stomsadicionais
com esferas em posicdes diferentes, tamanhos diferentas eeafeitos em seu formato, com o
objetivo de analisar o comportamento dos algoritmos paentomsamais complexos. A seguir

sao apresentados espggmntoms

O segund@hantomé constituido por trés esferas de tamanhos diferentes eamuatidades
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Figura 28:Phantoml no planoxy (a), médulo da imagem borrada no plano(b) e médulo da
imagem borrada com ruido no plary(c)

diferentes. Estas esferas estdo alinhadas com relacdx@a. elsto fara com que durante a
formagéo da imagem, os borramentos das trés esferas nosssmbreponham, pois o borramento
no eixoz da formacao da imagem vibro-acustografica é muito alto. gsris 30 e 31 apresentam

estephantonno planoxy e em profundidadgz nas versdes original, borrada e borrada com ruido.

O terceirgphantong constituido por trés esferas grandes de tamanhos iguains ®oalidades
diferentes. Estas esferas estéo alinhadas com relacédamn éAs Figuras 32 e 33 apresentam

estephantonno planoxy e em profundidadgz nas versdes original, borrada e borrada com ruido.

O quartophantome constituido por trés esferas pequenas de tamanhos igo@ns tonalida-
des diferentes. Estas esferas estéo alinhadas com retagéma As Figuras 34 e 35 apresentam

estephantonno planoxy e em profundidadgz nas versées original, borrada e borrada com ruido.

O quintophantomé constituido por trés esferas grandes de tamanhos iguais tooalidades
diferentes. Estas esferas possuem falhas de tamanhostiaigueEs em seus formatos e estado
alinhadas com relacdo ao eixoAs Figuras 36 e 37 apresentam gst@ntomno planoxy e em

profundidadey/z nas versdes original, borrada e borrada com ruido.

O sextophantome constituido por trés esferas grandes de tamanhos iguam &oalidades
diferentes. Estas esferas possuem falhas de tamanhe@ntieem seus formatos e estéo alinhadas
com relacdo ao eixm As Figuras 38 e 39 apresentam gsteantonno planoxy e em profundidade

yznas versoes original, borrada e borrada com ruido.
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Figura 29:Phantoml em profundidadgz(a), modulo da imagem borrada em profundidgzi)
e modulo da imagem borrada com ruido em profundidade)

50 50 50

150 150 150

250 250 250 L <
50 150 250 50 150 250 50 150 250

(a) (b) (c)

Figura 30:Phantom2 no planoxy (a), médulo da imagem borrada no plaxo(b) e médulo da
imagem borrada com ruido no plary(c)
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Figura 31:Phanton2 em profundidadgz(a), modulo da imagem borrada em profundidgzi@)
e médulo da imagem borrada com ruido em profundidade)
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Figura 32:Phantom3 no planoxy (a), médulo da imagem borrada no plaxo(b) e médulo da
imagem borrada com ruido no plary(c)
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Figura 33:Phantom3 em profundidadgz (a), modulo da imagem borrada em profundidgzi)
e mddulo da imagem borrada com ruido em profundidade)
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Figura 34: Phantom 4 no plang (a), mdédulo da imagem borrada no plaxo(b) e médulo da
imagem borrada com ruido no plaxry(c)
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Figura 35:Phantom4 em profundidadgz (a), modulo da imagem borrada em profundidgzi)
e médulo da imagem borrada com ruido em profundidade)
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Figura 36:Phantom5 no planoxy (a), médulo da imagem borrada no plano(b) e médulo da

imagem borrada com ruido no plary(c)
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Figura 38:Phantom6 no planoxy (a), médulo da imagem borrada no plaxo(b) e médulo da
imagem borrada com ruido no plary(c)
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Observa-se que para todospientomsuas versdes borradas carregam caracteristicas da PSF

utilizada no problema, como os l6bulos laterais no caso dogly. Além disso, também em
todos ophantomshota-se o grande borramento em profundidade na versaalhaios mesmos;
problema este que devera ser diminuido com a aplicacao glmstaios de restauracdo como sera

visto nos resultados a seguir.

6.3 Resultados

O principal objetivo da primeira etapa do desenvolvimerstel trabalho foi realizar todos os le-
vantamentos bibliograficos necessarios para constitaitbsise tedrica. Este estudo teorico foi
abordado com detalhes nos capitulos anteriores deste fdétm da fase tedrica realizada, algo-
ritmos foram desenvolvidos com o intuito de obter resukatibaplicacéo proposta neste trabalho.
Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos e aagiopentre 0S mesmos com o obje-

tivo de encontrar o algoritmo que se enquadra melhor parbcagfo estudada.

Para ophantoml, as Figuras 40(a) e 40(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 40(c), 41(c), 40(d), 41(d), 40(e), 41(e), 40(f) €¥dpresentam os resultados obtidos
depois da restauracdo usando o filtro de Wieke=(0,2), o de Minimos Quadrados Regulari-
zados ¢ = 10), o Homomoérficodd = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométrica(=0,1 ey = 1),

respectivamente. As figuras mostram a parte real de umaltatrmagem.

Para ophantom2, as Figuras 42(a) e 42(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 42(c), 43(c), 42(d), 43(d), 42(e), 43(e), 42(f) €¥&resentam os resultados obtidos
depois da restauragdo usando o filtro de WieKe#(0,5), o de Minimos Quadrados Regulariza-
dos (/ = 900), o Homomoérficog = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométricar(= 0,1 ey =1),

respectivamente.

Para ophantom3, as Figuras 44(a) e 44(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 44(c), 45(c), 44(d), 45(d), 44(e), 45(e), 44(f) €Yapresentam os resultados obtidos
depois da restauragdo usando o filtro de WieKe(0, 2), o de Minimos Quadrados Regulariza-
dos (/ = 280), o Homomoérficoqg = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométricar(= 0,1 ey =1),

respectivamente.

Para ophantormd, as Figuras 46(a) e 46(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 46(c), 47(c), 46(d), 47(d), 46(e), 47(e), 46(f) €¥apresentam os resultados obtidos
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Figura 40: Resultados experimentaisRltantoml - Planoxy

depois da restauragdo usando o filtro de WieKe(0,6), o de Minimos Quadrados Regulariza-
dos (f = 630), o Homomoérficog = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométricar(= 0,1 ey = 1),

respectivamente.

Para ophantom5, as Figuras 48(a) e 48(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 48(c), 49(c), 48(d), 49(d), 48(e), 49(e), 48(f) &¥@resentam os resultados obtidos
depois da restauragdo usando o filtro de WieKe(0, 2), o de Minimos Quadrados Regulariza-
dos (/ = 300), o Homomoérficog = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométricar(= 0,1 ey = 1),

respectivamente.

Para ophantom6, as Figuras 50(a) e 50(b) apresentaphantomoriginal e degradado. As
Figuras 50(c), 51(c), 50(d), 51(d), 50(e), 51(e), 50(f) €&)pdpresentam os resultados obtidos
depois da restauracdo usando o filtro de WieKe#(0,2), o de Minimos Quadrados Regulariza-
dos (/ = 250), o Homomoérficog = 0,5 ey = 1) e o de Média Geométricar(= 0,1 ey = 1),

respectivamente.
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Depois de testados os s@bantomsobservou-se que para todos eles as quatro técnicas de
restauracao aplicadas removeram grande parte do bormerargrofundidade das imagens, além
de também amenizar o borramento no playe o ruido Gaussiano (com excec¢éo do filtro Homo-
morfico). Em todos os casos os filtros de Wiener e de Minimosi@das Regularizados foram

0s que obtiveram os melhores desempenhos na restauragéamadass, na analise visual.

Para a analise quantitativa foram utilizadas trés medidi@sqomparar os resultaddsiprove-
ment in Signal to Noise Rat{@SNR) [56], Mean Square ErrofMSE) eUniversal Image Quality
Index (UIQI) [64, 65]. De acordo com o ISNR e o UIQI (valores entre @), quanto maior o
valor melhor é o resultado da restauracéo, ja de acordo cor8B dianto menor o valor melhor
o resultado da restauracdo. Um resumo dos valores dosgrabtidos para a restauracao dos seis
phantomgligitais utilizando os quatro filtros esta apresentado alaslas 2, 3 e 4. Os valores ne-
gativos para o ISNR no caso do filtro Homomorfico podem selieqbbs pelo dominio do ruido
sobre a imagem depois da restauracao utilizando este fltreamente os filtros de Wiener e de

Minimos Quadrados Regularizados foram os que obtiveramettsomes desempenhos.

Phantom ISNR (dB)
Wiener | Minimos Quadrados Regularizadpglomomoérfico| Média Geométrica
Phantoml | 21,07 25,68 —5,09 2114
Phantom2 | 25,73 29,21 —9,30 22,94
Phantom3 | 20,50 24,88 —8,78 20,25
Phantom4 | 26,96 28,83 —-1,52 26,86
Phantomb | 20,83 24,92 —8,50 20,56
Phantom6 | 20,68 24,53 —9,02 20,35

Tabela 2: Tabela para o ISNR

Phantom MSE
Wiener | Minimos Quadrados Regularizadpgiomomoérfico| Média Geométrica
Phantoml | 0,076 0,093 1,308 0,077
Phantom2 | 0,023 0,025 1,306 0,033
Phantom3 | 0,051 0,059 1,30 0,053
Phantom4 | 0,020 0,020 0,53 0,020
Phantomb | 0,050 0,058 1,307 0,053
Phantom6 | 0,048 0,053 1,307 0,050

Tabela 3: Tabela para o MSE

Nestes experimentos foram usados com sucesso o mét@edap-and-Addcom cubos de
tamanho 64 pixels) e a caracteristica de separabilidad&Ha#&a superar 0s custos de memoéria

encontrados naimplementacédo das técnicas de restaugegficem abaixo informacgdes adicionais
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Phantom ulQl
Wiener | Minimos Quadrados Regularizadpglomomorfico| Média Geométrica
Phantoml | 0,60 0,87 0,00 0,65
Phanton2 | 0,29 0,72 0,00 0,33
Phanton3 | 0,67 0,89 0,00 0,68
Phantor4 | 0,19 0,61 0,00 0,22
Phantonb | 0,65 0,85 0,00 0,64
Phantom6 | 0,61 0,83 0,00 0,61

Tabela 4: Tabela para o UIQI

sobre as implementacgdes:

e Os parametros dos filtros foram escolhidos experimentaknen

e Todos os algoritmos foram implementados @ma bibliotecaf ftw (Fastest Fourier Trans-

form in the Wegtfoi usada para calcular as Transformadas de Fourier adesino pro-

blema;

e O tempo de execucédo para todos os algoritmos foi 0 mesmo21seg.

A biblioteca desenvolvida esta disponivel para soliciegi@iavés do e-mail:

talitaperciano@gmail.com
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

“Vencer ndo é nada, se ndo se teve muito trabalho;
fracassar ndo é nada se se fez o melhor possivel”

Nadia Boulanger

O desenvolvimento deste trabalho objetivou quatro tépicoeipais:

Discutir a técnica de vibro-acustografia, assim como su&sagpes e caracteristicas;

Realizar estudos e revisao bibliografica sobre a &rea dmuragéio de imagens e seus algo-

ritmos;

Implementar e aplicar algoritmos de restauragcdo em imaden#ro-acustografia e apre-

sentar resultados e comparacdes visuais e quantitativas;

Analisar o nivel de recuperacdo do borramento em profuddidas imagens apos a aplica-

cao dos algoritmos de restauracgao.

O sistema de imageamento chamado vibro-acustografia eitasassociados foram apresen-
tados e discutidos no Capitulo 2 desta dissertacao. Osgaiaconceitos existentes na literatura
acerca da area de restauracédo de imagens e aqueles nesessditizados neste trabalho foram
abordados no Capitulo 4. No Capitulo 6 foram apresentadios tos resultados obtidos apés a
aplicacao dos algoritmos implementados em imagens simaslldel vibro-acustografia utilizando
phantomdligitais. Estes resultados foram comparados visualmegtmetitativamente. Atraves
dos resultados apresentados pdde-se observar a recupemagéveis relevantes do borramento no
eixo axial (em profundidade) das imagens. Problemas camnjmnais encontrados foram apresen-
tados e discutidos, e solu¢Bes para tais problemas forgpogtas e utilizadas na implementacéo

dos algoritmos. Enfim, os objetivos principais propostearfoalcancados com sucesso.
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Como pdde ser visto no capitulo anterior, os algoritmosemgintados por este trabalho foram
aplicados a imagens simuladas de vibro-acustografia dplsa@domdigitais. Os resultados da
restauracao para todosmsantomgoram relevantes, tanto com relagcdo a remocao de ruido@uant
na diminuicdo do borramento, principalmente no eixo axdatjual reflete o problema da alta
profundidade de campo do sistema de Vibro-acustografianfraplicados quatro filtros: Wiener,
Minimos Quadrados Regularizados, Homomorfico e Média Geaaé Dentre eles os melhores
resultados obtidos foram os dos filtros de Wiener e de Mini@wadrados Regularizados. De
fato, os bons resultados obtidos neste trabalho podemrajoddesenvolvimento de imagens de

Vibro-acustografia do plano axial similares aquelas dasstvm modo-B.

Este trabalho encerra-se gerando contribuicdes tantogparea de restauracdo de imagens
quanto para a area de vibro-acustografia: solu¢gfes algcagrde filtros de restauracdo proprios
para problemas com grandes volumes de dados e aplicaciieadas com sucesso em imagens
simuladas de vibro-acustografia reduzindo significativame borramento em profundidade das

imagens.

A experiéncia de realizar este trabalho foi Unica e bastaréutiva tanto conceitualmente
como também na abordagem prética. Alguns problemas foraongados no decorrer do de-
senvolvimento do trabalho, principalmente pela dificuelad manipulacdo dos dados utilizados
(complexos e alto volume). Em consequéncia das caraatasstos dados, os algoritmos tiveram
que ser executados em uma maquina com as seguintes cordiggi(agesmo aplicando métodos
para diminuir a quantidade de memaoria computacional nédeysAMD Athlon 64 X2 Dual Core

3600+, 8GB de RAM. Agradecemos ao Prof. Dr. Glauber T. Sitvageder a maquina.

Alguns trabalhos futuros propostos séo:

Aplicacdo das técnicas em imagens reais

Implementacao dos algoritmos em paralelo

Implementagé&o dos filtros iterativos

Aplicacdo da técnica de espelhamento
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APENDICE A - Cronograma

“Boa sorte é 0 que acontece quando
a oportunidade encontra o planejamento.”

Thomas A. Edison

O passo inicial para o desenvolvimento da dissertagéo conesgn o estudo orientado ocor-

rido no ano de 2006. Este estudo foi dividido em duas partgsiabela 5):

1. Levantamento bibliografico e desenvolvimento tedrico sabstauracdo de imagens com-

plexas

2. Desenvolvimento dos programas em MATLAB e obtencdo de tatos preliminares de

restauracdo por regularizacao e por meétodos iterativos

ATIVIDADES Meses
2006
AGO | SET| OUT | NOV | DEZ
1 X X
2 X X X

Tabela 5: Atividades do estudo orientado de 2006

As principais atividades que foram realizadas no ano de 28tab descritas abaixo. Para o

cumprimento dos objetivos deste trabalho, foi obedecidmoagrama descrito na Tabela 6.

1. Preparacao do exame de qualificacao
2. Defesa do exame de qualificagéo

3. Desenvolvimento dos programas de restauracao
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AT* Meses
2007 2008
JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ | JAN | FEV
1 X X
2 X
3 X X X X X
4 X X X
5 X X
6 X
*AT - ATIVIDADES

Tabela 6: Atividades do ano de 2007

4. Teste final dos programas de restauracao

5. Preparacdo do documento de dissertacao

6. Defesa da dissertacao
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APENDICE B - Trabalhos Publicados

Trabalhos publicados e aceitos para publicacédo até entfmpam resultados desta dissertacao:

e T. Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. SilRestoration of Vibro-
acoustography ImagesProceedings of the XXIIl Annual ACM Symposium on Applied-Com
puting 2008.

e T.Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. Sivaplication of image resto-
ration algorithms in vibro-acoustography imageBigital Proceedings of the XX Brazilian

Symposium on Computer Graphics and Image Proces20@y .

e T. Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. Stlpplication of image res-
toration algorithms in vibro-acoustography imagd#’Worshop de Visdo Computacional
2007.



