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Resumo

A Vibro-acustografia é uma modalidade de imageamento que produz um mapa da resposta mecâ-

nica de um objeto a uma força localizada de radiação acústicadinâmica produzida por um campo

de ultrassom. Esta técnica tem sido estudada e usada em aplicações clínicas como imageamento

de calcificações em tecido de mamas e artérias. Este trabalhotem como objetivo a aplicação de

algoritmos de restauração em imagens de vibro-acustografia. A função de espalhamento pontual

(PSF) do sistema é definida em termos da emissão acústica de umalvo pontual em resposta a um

stressde radiação dinâmica de ultrassom. Esta PSF é usada para formar a imagem levando em

consideração efeitos de profundidade de campo. O principalproblema encontrado na formação

das imagens de vibro-acustografia é o alto borramento que esta PSF causa nas imagens adquiri-

das, principalmente em profundidade (eixo axial). Para formar a imagem degradada, foram usados

phantomsdigitais, de mama por exemplo, simulando tecidos com inclusões parecidas com le-

sões. Além disso, é adicionado ruído Gaussiano no modelo de borramento das imagens devido

às características de aquisição das imagens pelo sistema real de vibro-acustografia. Filtros de res-

tauração são estudados e aplicados às imagens, e seus resultados são comparados visualmente e

quantitativamente; resultados aceitáveis são obtidos. Problemas encontrados na implementação

dos algoritmos de restauração para este sistema são abordados e soluções possíveis são discutidas

e aplicadas nas implementações finais. Com o uso dos algoritmos foram obtidas imagens de alta

qualidade se comparadas com as versões degradadas, fato quejustifica o emprego destes métodos

neste tipo de imagem. Além disso, os algoritmos implementados por este trabalho poderão ser

aplicados a problemas de imageamento com características similares.
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Abstract

Vibro-acoustography is an imaging modality that produces amap of the mechanical response of

an object to a localized dynamic radiation force produced byan ultrasound field. This technique

has been studied and used in clinical applications as to image calcification in breast tissue and

arteries. This work aims to apply restoration algorithms tovibro-acoustography images. The point

spread function (PSF) of the system is defined in terms of the acoustic emission of a point-target

in response to a dynamic radiation stress of ultrasound. This PSF is used to form the image taking

into account depth-of-field effects. The main problem foundin the vibro-acoustography image

formation is the high blur that this PSF causes to the acquired images, mainly in the depth direction

(axial axis). To form the degraded image, digital phantoms were used, of breast for instance,

simulating tissues with lesion-like inclusions. Moreover, Gaussian noise is added to the blurring

model because of the characteristics of the images acquisition by the real vibro-acoustography

system. Restoration filters are studied and applied to the images, and their results are compared

visually and quantitatively; acceptable results are obtained. Problems found in the implementation

of the restoration algorithms for this system are studied and possible solutions are discussed and

applied to the final implementations. With the use of the algorithms high quality images were

obtained if compared with the degraded versions, fact that justify the use of these methods in this

kind of image. Moreover, the algorithms implemented in thiswork can be applied to imaging

problems with similar characteristics.

(ii)
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1 Introdução

“Uma caminhada de mil léguas

começa sempre com o primeiro passo.”

Provérbio chinês

A vibro-acustografia é uma nova técnica de imageamento que vem sendo bastante estudada

para uso em diversas aplicações, principalmente na área da medicina [1]. Dentre as principais

aplicações estão: imageamento de veias e artérias [2], de válvulas do coração, de ossos [3], de mi-

crocalcificações em tecidos de mama [4], entre outros. Esta técnica é bastante recente e promissora

e vem sendo utilizada com sucesso na maioria das aplicações em que foi submetida. Porém, esta

técnica possui um problema que deve ser cuidadosamente estudado que é o grande borramento em

profundidade que ocorre na aquisição da imagem pelo sistema.

Por outro lado, a restauração de imagens é uma área que surgiuhá muitos anos e que tem

sido estudada, e seus algoritmos utilizados, desde então [5, 6, 7]. Seu grande objetivo é o de

restaurar imagens com algum tipo de degradação como borramentos e ruídos. Durante todos estes

anos foram desenvolvidos diversos algoritmos [8, 9]. Isto édevido à existência de degradação do

processo de formação de uma imagem, seja através de uma câmera comum ou até mesmo por meio

de satélites.

Este trabalho possui quatro objetivos principais:

• Discutir a técnica de vibro-acustografia, assim como suas aplicações e características;

• Realizar estudos e revisão bibliográfica sobre técnicas de restauração de imagens e seus

algoritmos;

• Implementar e aplicar algoritmos de restauração em imagensde vibro-acustografia e apre-

sentar resultados e comparações visuais e quantitativas;
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• Analisar o nível de recuperação do borramento em profundidade nas imagens após a aplica-

ção dos algoritmos de restauração.

Além disso, os problemas computacionais encontrados durante a execução deste projeto e

soluções utilizadas são reportados nesta dissertação.

1.1 Contribuições

Na literatura ainda não se sabe da existência de trabalhos que apliquem algoritmos de restaura-

ção em imagens de vibro-acustografia. Desta forma, esta dissertação servirá como base, teórica e

prática, para estudos posteriores nesta direção. De fato, nossa contribuição é apresentar o compor-

tamento das imagens de vibro-acustografia ao problema de restauração e utilizar estes algoritmos

para recuperar as informações em profundidade perdidas dasimagens após passarem pelo pro-

cesso de formação. Como poderá ser observado no decorrer do texto, o problema de restauração

de imagens de vibro-acustografia possui dificuldades específicas, como por exemplo, o fato das

imagens serem complexas, em três dimensões e com um volume dedados muito grande. Estas

mesmas dificuldades podem surgir em aplicações similares e,portanto, as soluções apresentadas

neste trabalho poderão ser utilizadas também nestes problemas.

Este trabalho também possui o objetivo de estudar e analisarsoluções para o problema da

formação das imagens de vibro-acustografia: o alto borramento na direção da profundidade das

imagens. Este fato dificulta a obtenção de bons níveis de restauração, mas mesmo assim resultados

finais de boa qualidade foram obtidos.

1.2 Organização do Trabalho

Esta dissertação está organizada na seguinte forma:

• O Capítulo 2 introduz a técnica de imageamento chamada de vibro-acustografia. As defini-

ções e características envolvendo esta técnica são abordadas.

• No Capitulo 3 é realizada uma análise do ruído encontrado nasimagens de vibro-acustografia

utilizando uma imagem real.
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• No Capítulo 4 é apresentado o estudo teórico realizado sobrerestauração de imagens. Apre-

sentamos algumas definições, incluindo os modelos de borramento e algoritmos de restaura-

ção existentes na literatura.

• No Capítulo 5 apresentamos os aspectos computacionais envolvidos neste trabalho; dificul-

dades encontradas e soluções computacionais utilizadas.

• O Capítulo 6 apresenta os resultados finais do trabalho.

• O Apêndice A apresenta o cronograma seguido para o desenvolvimento deste trabalho.

• O Apêndice B traz uma lista com os trabalhos publicados até então resultantes desta disser-

tação.
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2 Vibro-acustografia

“Só me interessam os passos que

tive de dar na vida para chegar

a mim mesmo.”

Herman Hesse

2.1 Introdução

As principais modalidades de imageamento na área da medicina disponíveis atualmente são: To-

mografia Computadorizada (CT), Imageamento por Ressonância Magnética (MRI), Fluoroscopia,

Tomografia por Emissão dePhotonSimples (SPECT), Tomografia por Emissão dePósitrone Ul-

trassom. Cada um possui seu próprio uso e aplicação. Ultrassom é considerada a modalidade mais

segura e mais barata dentre elas. É um sistema que necessita de menos espaço e emite imagens

instantâneas. A teoria básica por trás do ultrassom está relacionada às propriedades acústicas dos

tecidos e ao Efeito Doppler (velocidade e frequência do som). A Vibro-acustografia (VA) é outra

aplicação de ultrassom mas é baseada em força de radiação usando duas frequências ao mesmo

tempo ao invés de uma única frequência (em um instante de tempo). Neste capítulo são apresenta-

dos os conceitos envolvidos nesta aplicação e suas características.

2.2 Imageamento de Elasticidade

Desde o início da medicina moderna, a palpação tem sido usadapara examinar pacientes com o

objetivo de detectar anormalidades no tecido. Sabe-se que oaumento da rigidez de um tecido

está relacionado a diferentes estados fisiológicos, e consequentemente a um processo patológico

anormal como tumores de mama, fígado e próstata [10, 11]. Porém, muitas vezes os tumores

podem estar localizados muito abaixo da superfície da pele,impedindo que estes sejam detectados
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apenas através da palpação. Sabe-se também que os métodos deimageamento comuns não são

capazes de detectar mudanças de rigidez em tecidos. Assim, estes métodos foram modificados para

perceber mudanças de rigidez em tecidos superficiais e profundos. As técnicas de imageamento

de elasticidade usam uma fonte externa de força para produzir uma distribuição de força estática

ou dinâmica no tecido sondado. A força aplicada causa uma distribuição de deslocamento no

tecido que pode ser medida por ressonância magnética nuclear, ultrassom ou métodos ópticos.

Existem vários métodos de imageamento por elasticidade. Normalmente estes métodos são dife-

renciados pelo tipo da força aplicada ou pelo método de medição usado [12]. O grande objetivo

do imageamento de elasticidade é mapear propriedades de tecido como o módulo de Young (ou

rigidez) [13], relação de Poisson [14] e viscosidade [15] emuma apresentação anatomicamente

significativa para prover informaçẽs clínicas úteis.

A Elastografia é um método de imageamento de elasticidade nãoinvasivo no qual imagens de

rigidez ou tensão de tecido macio são usadas para detectar ouclassificar tumores [16, 17]. Um tu-

mor ou crescimento cancerígeno suspeito é normalmente 5 a 28vezes mais rígido do que o tecido

macio normal. Quando uma compressão mecânica ou vibração é aplicada, o tumor se deforma me-

nos do que o tecido ao seu redor, isto é, a tensão no tumor é menor do que no tecido. A Elastografia

estima a tensão local do tecido através da correlação cruzada de segmentos de Rádio Frequência

antes e depois de uma pequena deformação (externa ou interna). Baseada no princípio de palpação,

a Elastografia foi inicialmente projetada para a detecção demassas rígidas (tumores) dentro de te-

cido normal e mostrou ter resultados bem sucedidos em músculo, próstata e mama em aplicações

in vitro e in vivo [18]. Porém, recentemente a elastografia tem mostrado ter importante impacto

em várias outras aplicações, como rigidez de tecido normal eimageamento de poroelasticidade. A

Elastografia tem sido aplicada também para detectar anormalidades cardíacas [19].

R. Muthupillai et al. [20] desenvolveram a Elastografia de Ressonância Magnética (MRE), que

consiste em visualizar a propagação de ondas de corte em um material (ou tecido) com a técnica de

Imageamento por Ressonância Magnética (MRI). MRE é uma técnica de imageamento usada para

medir a elasticidade de tecido através da vibração do mesmo em uma máquina de MRI. A técnica

emprega o equipamento normal de MRI com algumas pequenas modificações e um prato de metal

vibratório na pele. MRE funciona medindo o comprimento de onda das vibrações enviadas para

o tecido. Pulsar o campo magnético noscannerde MRI sincronamente com vibrações mecânicas

congela o padrão das ondas, permitindo que o comprimento de onda seja medido. A elasticidade

do tecido pode então ser calculada usando essa medida e levando em consideração que quanto
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mais rígido o material maior será o comprimento de onda. MRE está sendo aplicada para o estudo

de músculo esquelético visto que a rigidez de um músculo mudadurante a contração muscular. A

técnica pode ser aplicada também para câncer de mama e outrostumores que tendem a ser mais

rígidos do que o tecido normal.

Uma outra abordagem é usar uma distribuição de força localizada diretamente na região de

interesse. O uso de força de radiação acústica localizada para medir propriedades de tecido (rigi-

dez) foi proposto primeiramente por T. Sugirnoto et al. [21]. Neste método, uma força de radiação

impulsiva é exercida em uma região localizada no tecido por um feixe pulsante de ultrassom fo-

calizado. A força de radiação acústica produzida por um feixe de ultrassom modulado tem sido

usada para gerar ondas de corte elásticas em tecido como um método de imageamento [10]. Neste

método, as ondas de corte resultantes devido a força de radiação são geradas no tecido na frequên-

cia de modulação. As ondas de corte são detectadas por um transdutor. W. F. Walker et al. [22]

usaram força de radiação acústica pulsante para produzir imagens de parâmetros viscoelásticos em

um phantomde gel simulado. K. Nightingale et al. [23] estabeleceram o imageamento impulsivo

por força de radiação acústica (ARFI) em que um simples transdutor é usado para gerar a força de

radiação localizada e medir o deslocamento resultante através de métodos de ultrassom baseados

em correlação. M. Fatemi et al. [1] propuseram a vibro-acustografia como um método de ima-

geamento baseado em força localizada de radiação acústica dinâmica de um campo de ultrassom

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

2.3 Vibro-acustografia

O método de palpação tem sido usado pelos médicos para constatar anormalidades em tecidos. Isto

porque quando uma força é exercida em um objeto (ou tecido), este emite um som que basicamente

depende de suas propriedades mecânicas. Desta forma, apalpar o tecido e ouvir a resposta emitida

é uma forma de medir suas propriedades mecânicas. Porém, a palpação está limitada ao tamanho

e à localização do tecido anormal. Se a anomalia é muito pequena para ser sentida pelo toque ou

se está em um local profundo do tecido, praticamente nada pode ser inferido através da palpação.

A vibro-acustografia de ultrassom é um método de elastografiano qual uma força de radiação

oscilatória é usada para vibrar uma porção pequena de um objeto (ou tecido) na vicinidade da

região focal do sistema [24]. A técnica produz um mapa da resposta mecânica do objeto à força

dinâmica localizada. A vibro-acustografia baseia-se na força dinâmica de radiação de ultrassom
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gerada por um feixe de ultrassom modulado. A vibração do objeto emite um campo acústico

(emissão acústica) que pode ser detectado por um hidrofone sensível e que é usado para formar

uma imagem do objeto.

Este método combina três respostas mecânicas de um objeto para formar a imagem final:

reflectividade, rigidez e emitância acústica. Devido à absorção ou reflexão, a densidade de energia

do objeto muda, o que produz uma força chamada força de radiação. Esta força de radiação

de ultrassom é mais benéfica em imageamento do que outras modalidades mecânicas por várias

razões. Ultrassom é uma técnica não invasiva e que pode ser facilmente modificada para ser usada

em VA. Além disso, a força de radiação não interfere com camadas superficiais de tecido e pode ser

produzida em escalas grandes de frequências desejadas. Alta resolução espacial pode ser alcançada

visto que a força de radiação pode ser altamente localizada.

Existem duas formas básicas de produzir força de radiação dinâmica: feixe simples ou feixe

duplo modulado em amplitude (AM). A primeira forma usa um feixe de ultrassom AM para produ-

zir a força de radiação. Esta configuração pode ser executadacom um transdutor focado controlado

por um sinal modulado. A segunda forma requer dois feixes de ultrassom que se cruzam no es-

paço. Desta forma, o feixe de ultrassom resultante é modulado apenas na região do cruzamento.

Esta configuração requer dois transdutores para produzir osfeixes de ultrassom. Experimentos

mostram que o modo de feixe duplo é superior ao de feixe simples. Isto ocorre porque no modo de

feixe simples, a força de radiação é produzida ao longo do trajeto da onda desde o transdutor até o

alvo do objeto. Além disso, o próprio transdutor produz uma emissão acústica que interfere com a

emissão acústica do objeto.

No modo de feixe dual o feixe de ultrassom modulado é produzido pelo uso de duas ondas

contínuas (CW) ou sinaistone-burstnas frequênciasfa = f0 a fb = f0 +∆ f ligeiramente diferen-

tes. Os valoresf0 a ∆ f são as frequências do centro e da modulação, respectivamente. A emissão

acústica do objeto ocorre na frequência da batida∆ f dos feixes do ultrassom. Na Figura 1, temos a

descrição do sistema de imageamento por vibro-acustografia. Um transdutor esférico confocal de

dois elementos de 45mmde diâmetro, operando em modo de feixe duplo, gera o feixe de ultrassom

modulado em um tanque de água. Cada elemento é controlado porum sinal CW em frequências

fa = 3MHz e fb = 3.01MHz. As frequências de controle dependem das características do trans-

dutor. Os feixes de ultrassom interferem na zona focal do transdutor produzindo uma força de

radiação dinâmica na frequência da batida∆ f = 10kHzno objeto sondado. A frequência∆ f pode



2.3 Vibro-acustografia 8

~

∆ω

~

Filtro Detetor

Imagem

Objeto

ω0

ω0+ ∆ω
Transdutor Confocal

Hidrofone

de Varredura
Movimento

do Feixe

Figura 1: Descrição do sistema de vibro-acustografia. As frequênciascentral e angular sãoω0 = 2π f0 e
∆ω = 2π∆ f .

ser escolhida de poucos Hertz a 100kHz. A Figura 2 mostra os sinais controladores do sistema

com as características citadas anteriormente. A dimensão da zona focal do transdutor confocal é
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Figura 2: Sinais controladores em vibro-acustografia. (a) e (b) sinais de onda contínua nas frequências
fa = 3MHze fb = 3.01MHz. (c) Campo de ultrassom modulado com frequência∆ f = 10kHz. (d) Ultrassom
modulado comtone-burst(linha pontilhada) com 150msde duração de pulso.

tipicamente (1.0× 1.0× 10.0)mm, lateralmente, acima e axialmente. A emissão acústicaresul-

tante do objeto é detectada pelo hidrofone. O campo acústicoemitido carrega informação sobre

as propriedades mecânicas locais do objeto como também informações das condições de contorno

do objeto. No sistema descrito, o plano da imagem é definido como o plano focal do transdutor.

O transdutor varre mecanicamente um objeto em modo raster produzindo uma imagem do objeto.
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A resolução espacial ou poder de resolução do sistema, que esclarece a capacidade de distinguir

objetos pequenos e próximos, depende da distribuição da força de radiação dinâmica na zona focal

do transdutor.

Na vibro-acustografia a imagem é formada por pixels em que o brilho é determinado pela

emissão acústica de cada ponto no tecido. A emissão acústicacarrega informações da região

do tecido em frequências baixas e de ultrassom. A informaçãona frequência de ultrassom está

relacionada a propriedades como variação de densidade e compressibilidade. Imageamento por

ultrassom convencional não provê este tipo de informação.

A vibro-acustografia pode ser aplicada em duas áreas principais: imageamento médico e aná-

lise de materiais. Dentro da primeira área pode-se destacaro uso para imagear calcificações em

artérias humanas [25, 26, 27], microcalcificações em seios [28, 4], estudo de ossos [3], tumores

de fígado [29], entre outras aplicações. Já na segunda área avibro-acustografia pode ser po-

tencialmente útil na caracterização de materiais, incluindo avaliação de parâmetros mecânicos,

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

A Tabela 1 faz uma comparação entre as principais características da Vibro-acustografia e de

outras modalidades de imageamento.

VA Outras Modalidades
Método de detecção Microfone de áudio Ultrassom Doppler e MRI

(simples) (complicado)
Sensibilidade à interferência Poucos nanômetros MRI (100 nanômetros)

Ultrassom convencional
(poucos micrômetros)

Segurança para exposição Pode usar baixas Ultrassom convencional
intensidades de ultrassomprecisa ter a intensidade aumen-

tada para melhor sensibilidade
Resolução da imagem Tão baixas quanto 700µm Ultrassom convencional

0,3−2,8mm

Tabela 1: Comparação da VA e outras modalidades de imageamento.

2.3.1 Formação da Imagem de Vibro-acustografia

Como visto anteriormente, a vibro-acustografia é uma técnica que mapeia a resposta acústica de

um objeto a uma força de radiação dinâmica gerada por dois feixes de ultrassom. Feixes de ultras-

som podem ser produzidos por diferentes tipos de transdutores para vibro-acustografia. Porém,
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aplicações clínicas de imageamento por ultrassom requeremajuste eletrônico de foco e de dire-

cionamento de feixe. Para este propósito, transdutores dearray linear têm sido amplamente usa-

dos [32, 33, 34] pois eles podem ajustar e direcionar o feixe de ultrassom eletronicamente. Trans-

dutores confocais e dearray setorial também foram estudados e comparados [35, 36]. Estes estu-

dos mostraram que transdutores dearray setorial podem produzir imagens de vibro-acustografia

com resolução espacial e níveis de lóbulos laterais comparáveis com transdutores confocais. Além

disso, transdutores dearray setorial podem ser considerados como uma alternativa a transdutores

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

O desenvolvimento da vibro-acustografia para aplicações deimageamento médico demanda

um estudo detalhado da formação da imagem neste método. Sob condições muito sensíveis, a

formação da imagem de vibro-acustografia pode ser descrita pela função de espalhamento pontual

(PSF) do sistema, que está relacionada ao campo de radiação exercida em um alvo pontual [24].

Por este motivo, é necessário o estudo da formação de campo deforça por transdutores acústicos,

como relatado acima. Levando em conta estes estudos, os transdutores dearray setorial foram

escolhidos para serem usados neste trabalho e, desta forma,a formação da imagem levará em

consideração efeitos de profundidade de campo. Assim, seráapresentada a formação da imagem

de vibro-acustografia usando este tipo de transdutor. G. T. Silva et al. [37] propuseram um modelo

em que a PSF 3D pode ser representada como uma função separável na direção axial e no plano

focal do transdutor. Imagens podem ser simuladas realizando a convolução espacial da PSF 3D e

de um objeto descrito por meio de uma função. Esta PSF é uma função 3D complexa visto que

o problema de vibro-acustografia envolve uma amplitude e umafase em cada posição. A PSF é

apresentada com mais detalhes no Capítulo 4.

2.3.1.1 Força de Radiação Dinâmica

Em vibro-acustografia, a força de radiação dinâmica “bate” um objeto encaixado no meio de pro-

pagação; o qual, em resposta, emite um campo acústico (emissão acústica). A emissão acústica

depende do formato e das propriedades mecânicas do objeto e éproporcional à força de radiação

dinâmica. A informação carregada pela emissão acústica é usada para sintetizar uma imagem do

objeto. Um imageamento por vibro-acustografia, como um sistema linear, pode ser caracterizado

pela sua PSF. A PSF da vibro-acustografia depende da emissão acústica de um alvo pontual. Este

alvo é considerado aqui como uma esfera de raioa.
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A força de radiação dinâmica é produzida por um transdutor com duas fontes de ultrassom.

Cada fonte é controlada por um sinal senoidal. As frequências angulares controladoras das fontes

sãoω1 = ω0+∆ω/2 eω2 = ω0−∆ω/2, ondeω0 e∆ω são as frequências do centro e da diferença,

e ∆ω ≪ ω0. Os dois feixes de ultrassom são focalizados no mesmo ponto no espaço produzindo

uma força de radiação na frequência de pulso∆ω. Considera-se uma esfera pequena submergida

em um fluido sem perdas, homogêneo, estendido infinitamente,com densidadeρ0 e velocidade do

somc0. Neste caso, ondas de ultrassom podem ser totalmente descritas em termos do potencial de

velocidadeφ(r , t), onder é o vetor posição et é o tempo.

Considera-se que os dois feixes comportam-se como uma onda planar bicromática na vicini-

dade da zona focal do sistema. Tendo∆ω/ω0 ≪ 1, a amplitude complexa da força de radiação em

∆ω exercida na pequena esfera é, de acordo com [38], dada por

σ̂ = k2
0ŷφ̂1φ̂2, (2.1)

ondek0 = ω0/c0 e ŷ é a função de força de radiação complexa da esfera que dependedas proprie-

dades de dispersão da esfera na maior parte na frequência de ultrassomω0. As funçõesφ̂1 e φ̂2 são

as amplitudes complexas dos potenciais de velocidade dos feixes de ultrassom.

2.3.1.2 Função de Espalhamento Pontual - PSF

Deve-se encontrar a emissão acústica por um alvo pontual modelado como uma pequena esfera

rígida. Supõe-se que a esfera oscila em regime linear com pequena amplitude ao redor da origem

do sistema de coordenadas ao longo do eixoz. A velocidade de vibração da esfera no estado

constante é ˆvej∆ωt , onde ˆv é a amplitude de velocidade complexa. O raio da esfera é muitomenor

do que o comprimento de onda das ondas de ultrassom incidentes. Assim,∆ka≪ 1, onde∆k =

∆ω/c0 é o número de onda da emissão acústica. A amplitude da pressãoemitida pela esfera é, de

acordo com a referência [39], uma radiação dipolar dada, em coordenadas esféricas(r,θ ,ϕ) por

p̂ = ρ0c0v̂∆k3a3cosθ
e− j∆kr

2∆kr
. (2.2)

A amplitude da velocidade ˆv da esfera pode ser descrita por sua impedância mecânica ˆzna frequên-

cia ∆ω com v̂ = πa2σ̂/ẑ. O outflowacústico (o volume do meio que é deslocado por unidade de

tempo devido a vibração de um objeto por unidade de força) da esfera está relacionado a impe-

dância mecânica pela relação ˆq(∆ω) = 2πa2/ẑ(∆ω). Então, a Equação (2.2) pode ser reescrita
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como

p̂ = 2ρ0c0σ̂(ω0)q̂(∆ω)ĝ(r,θ), (2.3)

onde

ĝ(r,θ) = ∆k3a3cosθ
e− j∆kr

2∆kr

é a função de transferência que depende do meio e das condições de contorno do objeto. Usando

as equações (2.1) e (2.3), a amplitude da emissão acústica deuma esfera localizada na posiçãor e

medida emr ′ pode ser escrita como segue

p̂(r ′|r) = ρ0c0k2
0ŷ(ω0)q̂(∆ω)φ̂1(r)φ̂2(r)∗ ĝ(r ′|r), (2.4)

onde

ĝ(r ′|r) = ∆k3a3cosθ
e− j∆k|r ′−r |

2∆k|r ′− r | .

Para definir a imagem de um objeto precisamos representá-lo como uma função. Como mostrado

na Equação (2.4), a emissão acústica possui informação da esfera em frequências altas e baixas

de ultrassom. Esta informação está presente na função da força de radiação ˆy(ω0) e dooutflow

acústico ˆq(∆ω), respectivamente. Assume-se que a emissão acústica de um objeto (ou região)

é uma combinação linear da emissão de cada volume infinitesimal no objeto. As funções ˆy e q̂

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

ô(r ;ω0,∆ω) = ŷ(r ,∆ω). (2.5)

A imagem de vibro-acustografia do objeto é, então, dada por

î(r ;ω0,∆ω) = ô(r ;ω0,∆ω)⋆ ĥ(r), (2.6)

ondeĥ(r) é a PSF do sistema e o símbolo⋆ denota a convolução espacial. Segue da Equação (2.6)

que a imagem de um pequeno objeto carrega suas características de alta e baixa frequências.

A PSF normalizada de um sistema de vibro-acustografia pode ser descrita em termos da emis-

são acústica de um alvo pontual (a pequena esfera rígida). Assim, a PSF é definida por

ĥ≡ lim
a→0+

p̂(r |r ′)
p̂(r0|r ′)

, (2.7)

onder0 é o ponto focal do transdutor onde a emissão acústica deve terseu valor máximo. Quandoa

aproxima-se de zero, a parte relevante da emissão acústica que permanece na PSF éσ̂(r)ĝ(r ′|r)/σ̂(r0).
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Figura 3: Descrição geométrica do transdutor dearray setorial

Pode-se negligenciar a contribuição da função de transferência ĝ a PSF do sistema se||r − r0|| ≪
||r ′||. Na prática esta condição é sempre satisfeita. Na Equação (2.1), observa-se que a PSF é

proporcional a força de radiação dada nesta equação. Desta forma, a PSF normalizada é

ĥ(r) = lim
a→0+

σ̂(r)
σ̂(r0)

= Aφ̂1(r)φ̂∗
2(r), (2.8)

ondeA = [φ̂1(r0)φ̂∗
2(r0)]

−1 é a constante de normalização.

A PSF da vibro-acustografia é uma função complexa tridimensional. A resolução espacial

de um sistema de imageamento é proporcional ao comprimento do lóbulo principal da PSF [40].

Assim, define-se a célula de resolução espacial do sistema devibro-acustografia como o volume

incluído pelo lóbulo principal da PSF em−6dB.

2.3.1.3 PSF Separável

Aplicações de vibro-acustografia requerem transdutores controlados por sinais senoidais. Consi-

dere um transdutor dearray setorial comN elementos e raio de aberturab. Os elementos são

agrupados em pares simétricos (ver Figura 3). Cada par é controlado pelas frequências angula-

resω1 e ω2 alternativamente. Os respectivos números de onda destas frequências sãok1 e k2. A

distância focal do transdutor éz0.

A PSF da vibro-acustografia de um transdutor dearray setorial nas direções axial e do plano

focal foi derivada em [36] através da teoria clássica de radiação na aproximação de Fresnel (b2 ≪
z2
0). Considere as variáveis sem dimensão ˜r = r/z0, z̃= z/z0, ∆kz0, r̃ i = kibr̃, e k̃i = kib2/(4z0),
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i = 1,2. A PSF produzida peloarray setorial no plano focal (planoxy) é

ĥxy = A1ejψ
N/2

∑
m,n=1

φ (1)
2m−1φ (2)

2n , (2.9)

ondeA1 é uma constante,ψ = ∆k̃(1+ r̃2), e

φ (i)
n =

1
r̃ i

+∞

∑
m=0

[

ϑ2m,n(ϕ)J2m+1(r̃ i)+
4(m+1)

r̃ i

+∞

∑
l=0

J2m+2l+4(r̃ i)

]

, i = 1,2. (2.10)

Jm é a função de Bessel do primeiro tipo de ordemm. A função angularϑmn é

ϑmn(ϕ) =
(−1)m

m
cos

[

m

(

ϕ − 2n+1
N

π
)]

sin
(mπ

N

)

,m= 1,2, . . . (2.11)

e ϑ0n = 2π/N. A PSF ao longo da direção axial é dada por

ĥz =
A2

z̃2 sin

[

k̃1

(

1
z̃
−1

)]

sinc

[

z̃2

(

1
z̃
−1

)]

e− jξ , (2.12)

ondeA2 é uma constante eξ = ∆k̃z̃−1+(k̃2− k̃1)(z̃−1−1).

Pode-se assumir agora que a PSF 3D pode ser expressa como o produto deĥxy e ĥz na vicini-

dade do ponto focal. Temos

ĥ = ĥxyĥz. (2.13)

Esta hipótese pode falhar quando o ponto de observação está longe do ponto focal do transdutor

porque as mudanças na fase da força de radiação podem não seguir essa suposição. A seguir

veremos as principais características das imagens de vibro-acustografia.

2.3.2 Características da Imagem

A vibro-acustografia apresenta várias características interessantes e atraentes como um método de

imageamento baseado em ultrassom. As características maismarcantes são listadas abaixo:

• Imagens sem ruídospeckle: Um artefato bastante conhecido em imagens de ultrassom é o

ruídospeckle. Este ruído é produzido pela interferência de sinais retrodispersados devido à

múltipla dispersão causada por pequenas dispersões em tecido biológico. O tamanho des-

sas dispersões (partes não homogêneas) é da ordem do comprimento de onda do ultrassom.

Imagens comspeckleapresentam uma textura que possui uma variação espacial mais rá-

pida [41]. Na vibro-acustografia, o sinal detectado (emissão acústica) possui comprimento
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de onda muito maior do que as dimensões das dispersões do tecido. Consequentemente, a

emissão acústica não sofre qualquer interferência por dispersão múltipla. Assim, imagens

de vibro-acustografia são livres de ruídospeckle.

• Estudo de propriedades dinâmicas de objetos: A aplicação deuma força de radiação dinâmi-

ca em um objeto permite a investigação das propriedades dinâmicas do objeto. Ressonâncias

e modos diferentes de vibração podem ser analisados aplicando diferentes frequências de

modulação∆ f . A análise de propriedades dinâmicas pode ser útil para caracterização e

avaliação de material.

• Imagens de alto contraste de inclusões sólidas em tecidos macios: Imagens vibro-acusto-

gráficas apresentam bom contraste e detalhes de inclusões sólidas em tecido macio devido

à alta impedância acústica da inclusão. A diferença significativa na impedância acústica

comparada com o tecido macio faz com que a inclusão sólida seja como um refletor de

ultrassom, o que resulta em uma força de radiação mais forte na inclusão [42]. Além disso,

inclusões sólidas produzem emissão acústica forte porque éuma fonte de radiação melhor

comparada com o tecido ao redor da inclusão.

• Formação de feixe similar a sistemas de ultrassom: Para aplicações de imageamento médico,

feixes de ultrassom podem ser produzidos por diferentes tipos de transdutores como, plano

em forma de anel, côncavo em forma de anel ouarrays lineares. A formação de eixos em

vibro-acustografia compartilha semelhanças com o ultrassom convencional (modo-B). Po-

rém, algumas diferenças conceituais devem ser apontadas: (a) imagens de vibro-acustografia

são geradas por dois feixes de ultrassom que se cruzam, enquanto que o ultrassom modo-

B usa apenas um feixe; (b) a resolução de profundidade do ultrassom modo-B depende da

duração do pulso transmitido, na vibro-acustografia a resolução de profundidade está relaci-

onada em como um feixe incidente intercepta o outro espacialmente; (c) a vibro-acustografia

usa sinais de banda estreita (kHz), enquanto que os sistemasde ultrassom são baseados em

pulsos transmitidos em banda larga (2–10 MHz); e (d) na maioria das aplicações, sistemas de

ultrassom adquirem dados ao longo de uma linha em profundidade em um tempo, enquanto

que a vibro-acustografia coleta dados de um ponto em um tempo.Apesar destas diferenças,

os objetivos da formação de feixes para vibro-acustografia ainda é alcançar feixes estreitos

com baixos lóbulos laterais e menores efeitos de lóbulos de difração.
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2.3.3 Vibro-acustografia – Estado da Arte

Desde a sua criação [24] até hoje, o sistema de vibro-acustografia tem sido o principal objeto de

estudo de vários cientistas, principalmente médicos e físicos. Isto se deve ao fato de que este

sistema é bastante “rico” tanto com relação às suas características médicas quanto físicas. Nos

últimos anos diferentes estudos têm sido abordados na área,alguns exemplos são:

• Vibro-acustografia de Multifrequência [43, 44, 45]

• Registro de imagens [46, 47]

• Formação de imagem [36, 37]

• Atualidades em Vibro-acustografia de seioin vivo [48]

• Vibro-acustografia de soma de frequência [49, 50]

• Vibro-acustografia Harmônica [51]

Os estudos mais recentes se concentram principalmente em desenvolver uma lei geral de for-

mação das imagens de vibro-acustografia. Como visto neste capítulo, o que caracteriza a formação

de uma imagem deste sistema é a Função de Espalhamento Pontual (PSF) e é fisicamente possível

encontrar uma PSF única que englobe todos os parâmetros necessários para caracterizar o sistema

e gerar uma imagem de vibro-acustografia. Este estudo resume-se em desenvolver a formulação

física do problema, ou seja, descrever formalmente as características do objeto a ser imageado e

de todo o aparato envolvido.

Por ser um sistema atual, estudos ainda são feitos com relação a parte mecânica do sistema;

parâmetros, tipo de transdutor utilizado, etc. A medida queestes componentes vão sendo modifi-

cados, as características da imagem adquirida também são modificadas e isto demanda estudos e

análises diferentes para cada tipo de imagem. Além disso, com relação às simulações e estudos

computacionais, cada configuração diferente do sistema vaidemandar diferentes simulações. Isto

torna o sistema de vibro-acustografia um objeto de estudo interessante e abrangente atualmente.
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3 Análise do Ruído do Sistema de
Vibro-acustografia

“Para navegar contra a corrente são

necessárias condições raras:

espírito de aventura, coragem,

perseverança e paixão.”

Nise da Silveira

As principais fontes de ruído em imagens digitais surgem durante a aquisição ou transmissão

da imagem. A performace dos sensores de imageamento é afetado por uma variedade de fatores,

como condições do ambiente durante a aquisição da imagem e pela qualidade dos elementos sen-

soriais. Por exemplo, na aquisição de imagens com uma câmaraCCD, níveis de luz e temperatura

do sensor são os principais fatores que afetam a quantidade de ruído na imagem resultante. Ima-

gens são corrompidas durante a transmissão principalmentedevido à interferência no canal usado

para a transmissão. Por exemplo, uma imagem transmitida usando uma redewirelesspode ser

corrompida por luminosidade ou outro distúrbio atmosférico.

Neste capítulo são discutidos os principais modelos de ruído existentes na literatura e uma

imagem real de vibro-acustografia é usada para realizar a análise de ruído deste sistema.

3.1 Propriedades Espaciais e de Frequência de Ruído

Informações como os parâmetros que definem as características espaciais do ruído e se o ruído é

correlacionado com a imagem são relevantes. Propriedades de frequência referem-se ao conteúdo

em frequência do ruído no domínio de Fourier. Por exemplo, quando o espectro de Fourier do

ruído é constante, o ruído é normalmente chamado de ruído branco. Assume-se neste capítulo
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que o ruído é independente das coordenadas espaciais e não-correlacionado com respeito a própria

imagem, isto é, não há correlação entre os valores dos pixelse os valores das componentes do

ruído. Apesar destas prerrogativas serem ao menos parcialmente inválidas em algumas aplicações

(para imageamento por raio-X e de medicina nuclear por exemplo), as complexidades existentes

em lidar com ruído espacialmente dependente e correlacionado estão fora do escopo deste trabalho.

3.2 Funções Densidade de Probabilidade de Ruído

Baseado nas prerrogativas citadas anteriormente, o descritor espacial apresentado aqui é o compor-

tamento estatístico dos valores de intensidade na componente do ruído do modelo de degradação

do sistema. Estes valores podem ser considerados variáveisaleatórias caracterizadas por uma

função densidade de probabilidade (FDP). A seguir são apresentadas as FDP’s mais comuns em

aplicações de processamento de imagens.

3.2.1 Ruído Gaussiano

Pelo fato de ser matematicamente tratável tanto no domínio do espaço quanto no domiínio da

frequência, modelos de ruído Gaussianos são frequentemente usados na prática. A FDP de uma

variável aletatória Gaussiana,z, é dada por

p(z) =
1√
2πσ

e−(z−z)2/2σ2
(3.1)

ondez representa a intensidade,z o valor médio dez e σ seu desvio padrão. O desvio padrão ao

quadrado,σ2, é chamado de variância dez. Quandozé descrita pela Equação (3.1), aproximanda-

mente 70% dos seus valores estarão no intervalo[(z−σ),(z+σ)] e aproximadamente 95% estarão

no intervalo[(z−2σ),(z+2σ)]. Um exemplo de gráfico desta função é apresentado na Figura 4.

3.2.2 Ruído Rayleigh

A FDP do ruído Rayleigh é dada por

p(z) =











2
b(z−a)e−(z−a)2/b paraz≥ a

0 paraz< a
(3.2)
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Figura 4: FDP Gaussiana

A média e a variância dessa densidade são dadas por

z= a+
√

πb/4 (3.3)

e

σ2 =
b(4−π)

4
(3.4)

A Figura 5 mostra um exemplo de gráfico desta função.

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

0.
0

0.
5

1.
0

1.
5

2.
0

2.
5

z

p(
z)

Figura 5: FDP Rayleigh
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3.2.3 Ruído Erlang (gamma)

A FDP do ruído Erlang é dada por

p(z) =











abzb−1

(b−1)! e
−az paraz≥ 0

0 paraz< 0
(3.5)

onde os parâmetros são tais quea > 0, b é um inteiro positivo, e “!” indica fatorial. A média e a

variância desta densidade são dadas por

z=
b
a

(3.6)

e

σ2 =
b
a2 (3.7)

Apesar da Equação (3.5) ser normalmente chamada de densidade gamma, isto é correto apenas

quando o denominador é a função gamma,Γ(b). Quando o denominador é como mostrado na

equação, a densidade é mais apropriadamente chamada de densidade Erlang. A Figura 6 mostra

um exemplo de gráfico desta densidade.
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Figura 6: FDP gamma
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3.2.4 Ruído Exponencial

A FDP do ruído exponencial é dada por

p(z) =











ae−az paraz≥ 0

0 paraz< 0
(3.8)

ondea > 0. A média e variância desta função densidade são

z=
1
a

(3.9)

e

σ2 =
1
a2 (3.10)

Note que esta FDP é um caso particular da FDP Erlang, comb= 1. A Figura 7 mostra um exemplo

de gráfico desta densidade.
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Figura 7: FDP exponencial

3.2.5 Ruído Uniforme

A FDP do ruído uniforme é dada por

p(z) =











1
b−a sea≤ z≤ b

0 caso contrário
(3.11)
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A média desta função densidade é dada por

z=
a+b

2
(3.12)

e sua variância por

σ2 =
(b−1)2

12
(3.13)

Um exemplo de gráfico desta função é apresentado na Figura 8.
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Figura 8: FDP uniforme

3.2.6 Ruído Impulso (sal-e-pimenta)

A FDP do ruído impulso é dada por

p(z) =



























Pa paraz= a

Pb paraz= b

0 caso contrário

(3.14)

Se b > a, a intensidadeb aparecerá como um ponto de luz na imagem. O nívela aparecerá

como um ponto escuro. SePa ou Pb é zero, o ruído impulso é chamado unipolar. Se nenhuma

das probabilidades é zero e especialmente se as mesmas são aproximadamente iguais, os valores

do ruído impulso parecerão grãos de sal-e-pimenta distribuídos aleatoriamente sobre a imagem.

Por esta razão, o ruído impulso bipolar também é chamado ruído sal-e-pimenta. Um exemplo de
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gráfico desta densidade é apresentado na Figura 9.
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Figura 9: FDP impulso

3.2.7 Resumo

Como um grupo, as FDP’s apresentadas anteriormente fornecem ferramentas úteis para modelar

várias situações de degradação por ruído encontradas na prática. Por exemplo, ruído Gaussiano

surge em uma imagem devido a fatores como ruído de circuito eletrônico e ruído de sensor devido

à pouca iluminação e/ou alta temperatura. A densidade Rayleigh é útil em caracterizar o fenômeno

de ruído emrange imaging. As densidades exponencial e gamma têm aplicações em imageamento

a laser. O ruído impulso é encontrado em situações onde ocorrem transições rápidas durante o

imageamento. A densidade uniforme é talvez a que possui menos aplicações práticas. Porém, é

bastante útil como base para vários geradores de números aleatórios usados em simulações.
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3.3 Ruído da Vibro-acustografia

Para realizar a análise de ruído do sistema foi utilizada umaimagem real cedida pela Mayo Clinic

através do pesquisador Tom Kinter. No experimento foi imageado umphantomde seio com in-

clusões em seu interior. Foram usadas 6 fatias destephantom, sendo cada fatia correspondente à

uma profundidade diferente no mesmo. As fatias com melhoresregiões homogêneas, isto é, com

maiores amostras de regiões com presença apenas de ruído, foram escolhidas para a análise do

ruído. 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 dophantomde mama usado para análise do ruído

Em cada uma destas fatias foram escolhidas regiões de interesse (homogêneas) e foram cons-

truídos os histogramas dos dados de cada amostra, como apresentado nas Figuras 11, 12, 13, 14,

15 e 16, com o objetivo de analisar qual a forma destes histogramas e ter uma noção inicial sobre

que distribuição segue o ruído. Além disso, a média dos histogramas das 6 amostras foi calculado

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

Histograma da amostra 2
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Figura 12: Histograma da amostra 2
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Histograma da amostra 3
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Figura 13: Histograma da amostra 3

Histograma da amostra 4
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Figura 14: Histograma da amostra 4
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Histograma da amostra 5
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Figura 15: Histograma da amostra 5

Histograma da amostra 6
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Figura 16: Histograma da amostra 6
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Histograma da média das amostras
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Figura 17: Histograma da média das amostras

Observando os histogramas é possível notar que todos eles seguem aproximadamente a forma

da distribuição Gaussiana. Usando o sistemaR [52] foram encontradas as curvas que se aproxi-

mavam de cada um dos histogramas, resultando nos gráficos queaparecem juntamente com os

histogramas nas figuras apresentadas. A partir da curva média (curva da média dos histogramas

das amostras) foram estimados os parâmetros da Gaussiana, média (µ = 0.8347) e desvio padrão

(σ = 0.0520).

A partir desta análise pode-se constatar que existe a presença apenas de ruído Gaussiano na

imagem testada. Este resultado já era esperado visto que a principal fonte de ruído durante a

aquisição da imagem de vibro-acustografia é a vibração do sistema de varredura que é um tipo de

ruído Gaussiano. Desta forma, o modelo de degradação utilizado neste trabalho leva em conside-

ração a adição de ruído Gaussiano como será visto no próximo capítulo.
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4 Restauração de Imagens

“A sabedoria não nos é dada. É preciso descobri-la por

nós mesmos, depois de uma viagem que ninguém nos

pode poupar ou fazer por nós.”

Marcel Proust

4.1 Introdução

O problema de restauração de imagens está dentro de uma das três subáreas de processamento

digital de imagens: realce, restauração e reconstrução; digitalização e compressão; casamento

(matching), descrição e reconhecimento [53].

Imagens são produzidas através de algum processo de imageamento ou de captura com o obje-

tivo de adquirir ou apresentar informações úteis. Porém, devido a imperfeições nestes processos, a

imagem adquirida representa uma versão degradada da cena original. Várias imperfeições devem

ser levadas em consideração como, por exemplo, ruído, degradações geométricas, iluminação e

imperfeições de cor, saturação e borramento.

O borramento geralmente está relacionado à aparência de umaimagem desfocada. Também

pode ser caracterizado pela redução da nitidez de bordas e detalhe espacial limitado. Borramento

é uma forma de redução de largura de banda de uma imagem ideal devido ao processo imperfeito

de formação da imagem. Pode ser causado por um movimento relativo entre a câmera e a cena

original, ou por um sistema ótico que está fora de foco. Quando fotos aéreas são produzidas para

propósitos de sensoriamento remoto, borramentos são introduzidos por turbulência atmosférica,

aberrações no sistema ótico, e movimento relativo entre a câmera e a terra. Este borramento

não está confinado a imagens óticas, por exemplo micrografiasde elétron são corrompidas por

aberrações esféricas das lentes de elétron, e varreduras detomografia computadorizada sofrem da
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dispersão de raio-x.

Além desses efeitos de borramento, ruído sempre corrompe toda imagem adquirida. Ruído

pode ser introduzido pelo meio através do qual a imagem é criada, pelo meio de captura, por erros

de medida devido à precisão limitada do sistema de captura, epela quantização dos dados para

armazenamento digital.

O campo de restauração de imagens está relacionado com a estimação da imagem não corrom-

pida a partir de uma imagem borrada e com ruído. Essencialmente tenta-se realizar uma operação

na imagem que é a inversa das imperfeições no sistema de formação da imagem. Frequentemente,

no uso de métodos de restauração de imagens, as características do sistema de degradação e o ruído

são considerados conhecidosa priori. Porém, em situações reais, pode não ser possível a obtenção

desta informação a partir do processo de formação da imagem.

Os algoritmos de restauração de imagens são diferentes dos métodos de realce pois são ba-

seados em modelos tanto do processo de degradação quanto da imagem ideal. Para estes casos

onde um modelo de borramento razoavelmente preciso está disponível, poderosos algoritmos de

restauração podem ser aplicados. Infelizmente em inúmeroscasos de interesse, a modelagem do

borramento é impraticável, fazendo com que a restauração seja impossível.

Este trabalho tem por objeto aplicar algoritmos de restauração em imagens de vibro-acustogra-

fia. Após o estudo básico da área de restauração de imagens, foi necessário também o estudo

dos diversos modelos de borramento existentes na literatura. Estes modelos são a base para os

algoritmos de restauração, pois são eles que representam formalmente o processo de formação da

imagem degradada. Com o conhecimento de como a imagem foi formada, é possível, então, obter

um filtro que realize a operação inversa para obter a imagem original, ou uma imagem próxima a

ela. Na seção seguinte são abordados os principais modelos de borramento utilizados na área de

restauração, dentre eles o modelo usado especificamente para este trabalho.

4.2 Modelos de Borramento

Os métodos de restauração estudados nesta dissertação são da classe dos filtros de restauração

lineares invariantes no espaço. Assume-se que a função de borramento atua como uma máscara

de convolução ou função de espalhamento pontual (PSF)h(m1,m2,m3) que não varia no espaço.

Assume-se também que as propriedades estatísticas (média efunção de correlação) da imagem e
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do ruído não mudam no espaço. Sob estas condições, o processode restauração pode ser realizado

através de um filtro linear, onde a PSF é invariante no espaço,isto é, é constante em toda a imagem.

Estas condições de modelagem podem ser matematicamente formuladas da seguinte maneira. Se

denotarmos porf (m1,m2,m3) a imagem ideal desejada discreta no espaço que não contém nenhum

borramento ou ruído, então a imagem adquiridag(m1,m2,m3) é modelada como (ver Figura 18)

g(m1,m2,m3) = f (m1,m2,m3)⋆h(m1,m2,m3)+n(m1,m2,m3)

=
O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

h(k1,k2,k3) f (m1−k1,m2−k2,m3−k3)+n(m1,m2,m3)(4.1)

onde⋆ é o operador da convolução complexa 3D en(m1,m2,m3) é o ruído que corrompe a imagem

borrada. Claramente o objetivo da restauração de imagens é fazer uma estimativâf (m1,m2,m3)

f (m1,m2,m3) - convolve comh(m1,m2,m3) - m+ -g(m1,m2,m3)

6

n(m1,m2,m3)

Figura 18: Modelo do processo de formação de imagem

da imagem idealf (m1,m2,m3), dada apenas a imagem degradadag(m1,m2,m3), a função de bor-

ramentoh(m1,m2,m3) e alguma informação sobre as propriedades estatísticas da imagem ideal e

do ruído.

Um forma alternativa de descrever a Equação (4.1) é através da sua equivalência espectral.

Aplicando a transformada de Fourier na Equação (4.1), obtém-se a seguinte representação (ver

Figura 19):

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

onde(u,v,w) são as coordenadas de frequência espacial, e as letras maiúsculas representam a trans-

formada de Fourier dos sinais. Tanto a Equação (4.1) quanto aEquação (4.2) podem ser usadas

F(u,v,w) - multiplica porH(u,v,w) - m+ -G(u,v,w)

6

N(u,v,w)

Figura 19: Modelo do processo de formação de imagem no domínio de Fourier

para desenvolver algoritmos de restauração. Na prática a representação espectral é mais frequen-
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temente usada, porque facilita a implementação eficiente defiltros de restauração no domínio de

Fourier (discreto). Nas equações (4.1) e (4.2), o ruídon(m1,m2,m3) está modelado como um termo

aditivo. Tipicamente considera-se que o ruído possui médiazero e é branco, isto é, espacialmente

não correlacionado. Em termos estatísticos isto pode ser expresso como segue [54]:

E[n(m1,m2,m3)] ≈
O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

n(k1,k2,k3) = 0 (4.3)

Rn(k1,k2,k3) = E[n(m1,m2,m3)n(m1−k1,m2−k2,m3−k3)]

≈
O−1

∑
m1=0

N−1

∑
m2=0

M−1

∑
m3=0

n(m1,m2,m3)n(m1−k1,m2−k2,m3−k3)

=







σ2
n sek1 = k2 = k3 = 0

0 caso contrário
. (4.4)

ondeσ2
n é a variância do ruído eE[] refere-se ao operador de valor esperado. A aproximação

indica que na maioria dos casos a equação deve ser satisfeita, mas que para uma dada imagem a

equação é satisfeita apenas aproximadamente como um resultado de substituir a expectativa por

um somatório pixel a pixel sobre a imagem. Às vezes assume-seque o ruído tem uma função

densidade de probabilidade Gaussiana, mas para nenhum dos algoritmos de restauração que serão

descritos esta é uma condição necessária.

Em geral o ruídon(m1,m2,m3) pode não ser independente da imagem idealf (m1,m2,m3).

Isto pode ocorrer, por exemplo, se o processo de formação da imagem contém componentes não

lineares, ou se o ruído é multiplicativo ao invés de ser aditivo. Infelizmente, esta dependência é

frequentemente difícil de modelar ou de estimar. Assim, geralmente assume-se que ruído e imagem

ideal são ortogonais, o que é – neste caso – equivalente a ser não correlacionado porque o ruído

possui média zero. Expressando em termos estatísticos, a seguinte condição é satisfeita:

Rf n(k1,k2,k3) = E[ f (m1,m2,m3)n(m1−k1,m2−k2,m3−k3)]

≈
O−1

∑
m1=0

N−1

∑
m2=0

M−1

∑
m3=0

f (m1,m2,m3)n(m1−k1,m2−k2,m3−k3) = 0. (4.5)

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

antes no espaço.

Como visto anteriormente (Equação (4.1)), o borramento de imagens é modelado como a

convolução de uma imagem ideal com uma função de espalhamento pontual (PSF) 3D. A interpre-

tação da Equação (4.1) é que se a imagem idealf (m1,m2,m3) consiste de um ponto de intensidade
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único ou uma fonte pontual, este ponto será registrado como um padrão de intensidade “espalhado”

h(m1,m2,m3), por isso o nome função de espalhamento pontual.

É importante notar que as funções de espalhamento pontual apresentadas neste trabalho são

invariantes no espaço. Essencialmente isto significa que a imagem é borrada da mesma forma em

qualquer posição no espaço. Funções de espalhamento pontual que não satisfazem esta condi-

ção estão relacionadas, por exemplo, a borramentos rotacionais (rodas giratórias) ou borramentos

locais (uma pessoa fora de foco enquanto o fundo está em foco). A modelagem, restauração e

identificação de imagens degradadas por borramentos variantes no espaço é um problema ainda

não resolvido realmente.

Na maioria dos casos o borramento de imagens é um processo contínuo no espaço. Visto que

algoritmos de identificação e restauração são sempre baseados em imagens discretas no espaço,

apresentamos aqui os modelos de borramento nas suas formas contínuas, juntamente com as for-

mas discretas (amostrada). Assume-se que a taxa de amostragem das imagens foi escolhida grande

o bastante para minimizar erros (aliasing) envolvidos na conversão de modelos contínuos para dis-

cretos. A PSF contínua no espaçoh(x,y,z) de qualquer borramento satisfaz duas condições:

• h(x,y,z) possui apenas valores não negativos, por causa da física do processo de formação

da imagem;

• as imperfeições no processo de formação da imagem são modeladas como operações pas-

sivas nos dados, isto é, nenhuma energia é absorvida ou gerada. Consequentemente, para

borramentos contínuos no espaço e para borramentos discretos no espaço a PSF deve satis-

fazer

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
h(x,y,z)dxdydz= 1, (4.6)

O−1

∑
m1=0

M−1

∑
m2=0

N−1

∑
m3=0

h(m1,m2,m3) = 1, (4.7)

respectivamente.

A seguir são apresentadas as PSFs mais comuns, mais utilizadas, e que estão relacionadas

diretamente a situações práticas, além da PSF para o problema da vibro-acustografia. Vale notar

que algumas das PSFs serão apresentadas em duas dimensões.
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4.2.1 Sem Borramento

No caso em que a imagem é formada perfeitamente, nenhum borramento será aparente na imagem

discreta. A PSF contínua no espaço pode então ser modelada como uma função de delta de Dirac:

h(x,y,z) = δ (x,y,z) (4.8)

e a PSF discreta no espaço como um pulso unitário:

h(m1,m2,m3) = δ (m1,m2,m3) =







1 sem1 = m2 = m3 = 0

0 caso contrário
. (4.9)

Teoricamente, a Equação (4.8) nunca pode ser satisfeita. Porém, contanto que a quantidade

de “espalhamento” na imagem contínua seja menor do que na grade de amostragem aplicada para

obter a imagem discreta, chegar-se-á à Equação (4.9).

4.2.2 Borramento de Movimento Linear

Existem diversos tipos de borramento de movimento, os quaisocorrem devido a um movimento

relativo entre o dispositivo através do qual a imagem foi adquirida e a cena. Isto pode ser em forma

de uma translação, uma rotação, uma mudança repentina de escala, ou algumas combinações das

anteriores. Consideramos aqui apenas o caso importante de uma translação global. Quando a

cena a ser adquirida translada relativamente à câmera em umavelocidade constantevrelativo, sob

um ângulo deθ radianos com o eixo horizontal durante o intervalo de exposição[0, texposicao], a

distorção é em uma dimensão. Definindo o comprimento do movimento porL = vrelativotexposicao,

a PSF é definida por

h(x,y;L,θ) =







1
L se

√

x2 +y2 ≤ L
2 , x

y = − tanθ

0 caso contrário
. (4.10)

A Figura 20 mostra o módulo da transformada de Fourier da PSF de borramento de movimento

linear comL = 7.5 eθ = 0. Esta figura ilustra que o borramento é efetivamente uma operação de

filtragem passa baixa horizontal e que o borramento possui zeros ao longo de linhas características.
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Figura 20: PSF para o borramento de movimento linear na domínio de Fourier, mostrando|H(u,v)|
paraL = 7.5 eθ = 0

4.2.3 BorramentoOut-of-FocusUniforme

Quando uma câmera faz o imageamento de uma cena 3D em um plano 2D, algumas partes da

cena estão em foco enquanto outras não estão. Se a abertura dacâmera é circular, a imagem de

qualquer fonte pontual é um pequeno disco, conhecido como círculo de confusão (COC). O grau

de falta de foco (diâmetro do COC) depende do comprimento do foco, número de abertura das

lentes e a distância entre a câmera e o objeto. Um modelo preciso não só descreve o diâmetro do

COC, mas também a distribuição de intensidade dentro do COC.Porém, se o grau de falta de foco

é grande relativo aos comprimentos de onda considerados, uma abordagem geométrica pode ser

seguida resultando em uma distribuição de intensidade uniforme dentro do COC. A PSF contínua

no espaço deste borramentoout-of-focusuniforme com raioRé dada por

h(x,y;R) =







1
πR2 se

√

x2 +y2 ≤ R2

0 caso contrário
. (4.11)

Também para esta PSF a discretizaçãoh(m1,m2) não é fácil de ser obtida. Uma aproximação

grosseira é a seguinte PSF discreta no espaço

h(m1,m2;R) =







1
C se

√

m2
1+m2

2 ≤ R2

0 caso contrário
, (4.12)
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ondeC é uma constante que deve ser escolhida de forma que a Equação (4.7) seja satisfeita. A

aproximação (4.12) é incorreta para os elementos na margem da PSF. Um modelo mais preciso

para os elementos na margem da PSF envolveria a integração daárea coberta pela PSF contínua

no espaço, como ilustrado na Figura 21. A Figura 21(a) mostraos elementos a margem da PSF

(a) Elementos a margem da
PSF de borramentoout-of-
focusdiscreta que sãocalcu-
lados por integração

(b) PSF no domínio de Fourier , mostrando|H(u,v)| paraR= 2.5

Figura 21: PSF do borramentoout-of-focusuniforme

que têm que ser calculados por integração. A Figura 21(b) mostra o módulo da transformada de

Fourier da PSF paraR= 2.5. Novamente, um comportamento de passa baixa pode ser observado

(neste caso tanto horizontalmente quanto verticalmente),bem como um padrão característico de

zeros espectrais.

4.2.4 Borramento de Turbulência Atmosférica

Turbulência atmosférica é uma limitação severa em sensoriamento remoto e astronomia. Apesar

do borramento introduzido pela turbulência atmosférica depender de uma variedade de fatores

(como temperatura, velocidade do vento e tempo de exposição), para exposições longas a função

de espalhamento pontual pode ser descrita razoavelmente bem por uma função Gaussiana:

h(x,y;σG) = Cexp

(

−x2 +y2

2σ2
G

)

. (4.13)



4.2 Modelos de Borramento 37

Aqui, σG determina a quantidade de espalhamento do borramento, e a constanteC é para ser esco-

lhida de forma que a Equação (4.6) seja satisfeita. Como a Equação (4.13) constitui uma PSF que

é separável em uma componente horizontal e uma vertical, a versão discreta da Equação (4.13) é

geralmente obtida primeiramente computando uma PSF Gaussiana discreta unidimensionalh̃(m).

Esta PSF 1D é encontrada por uma discretização numérica da PSF contínua. Para cada elemento

da PSFh̃(m), a PSF contínua 1D é integrada sob a área coberta pela grade deamostragem 1D,

[n-1/2,n+1/2]:

h̃(m;σG) = C
∫ n+1/2

n−1/2
exp− x2

2σ2
G

dx (4.14)

Como a PSF contínua no espaço não possui um suporte finito, elatem que se truncada corre-

tamente. A aproximação discreta no espaço da Equação (4.13)é então dada por

h(m1,m2;σG) = h̃(m1;σG)h̃(m2;σG). (4.15)

A Figura 22 mostra esta PSF no domínio de Fourier (σG = 1.2). Observe que borramentos

Gaussianos não possuem zeros espectrais.

Figura 22: PSF Gaussiana no domínio de Fourier (σG = 1.2)



4.2 Modelos de Borramento 38

4.2.5 Borramento da Vibro-acustografia

Para o caso específico do problema abordado neste trabalho, aformação da imagem de vibro-

acustografia apresentada no Capítulo 2 (ver Equação (2.6)) nos leva exatamente aos modelos das

equações (4.1) e (4.2), onde a imagem ideal é ophantome h é a PSF da vibro-acustografia. Adi-

cionalmente, o ruído utilizado é Gaussiano e assume-se que as componentes real e imaginária do

ruído são independentes.

Como já visto no Capítulo 2, a PSF normalizada do problema de vibro-acustografia é dada

por:

ĥ(r) = lim
a→0+

σ̂(r)
σ̂(r0)

= Aφ̂1(r)φ̂∗
2(r), (4.16)

ondeA = [φ̂1(r0)φ̂∗
2(r0)]

−1 é a constante de normalização,r é o ponto de localização do objeto e

r0 é o ponto focal do transdutor onde a emissão acústica deve terseu valor máximo.

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

Figura 23: Magnitude da PSF para um transdutor de array setorial

Após o estudo dos modelos de borramento existentes na literatura, foi feito um levantamento

bibliográfico dos principais algoritmos de restauração de imagens. Dentre os métodos aborda-

dos que serão apresentados na próxima seção, estão algoritmos bastante utilizados e conhecidos

dentro da área de restauração, além de métodos atuais que prometem fornecer resultados bastante

interessantes para a aplicação proposta neste trabalho.
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4.3 Algoritmos de Restauração

Na apresentação dos algoritmos desta seção assumiremos quea PSF é satisfatoriamente conhe-

cida. Uma vez que a função de espalhamento pontual,h(m1,m2,m3), foi encontrada, a imagem

restaurada é dada por

f̂ (m1,m2,m3) = hinv(m1,m2,m3)⋆g(m1,m2,m3) (4.17)

=
O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

hinv(k1,k2,k3)g(m1−k1,m2−k2,m3−k3) (4.18)

ondehinv é a inversa da PSF. No domínio da frequência a imagem restaurada é dada por

F̂(u,v,w) = Hinv(u,v,w)G(u,v,w) (4.19)

4.3.1 Filtros Clásicos

4.3.1.1 Filtro Inverso

Um filtro inverso é um filtro linear, no qual a função de espalhamento pontualhinv(m1,m2,m3) é a

inversa da função de borramentoh(m1,m2,m3), no sentido de que

hinv(m1,m2,m3)⋆h(m1,m2,m3)

=
O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

hinv(k1,k2,k3)h(m1−k1,m2−k2,m3−k3)

= δ (m1,m2,m3). (4.20)

Quando formulados como na Equação (4.20), filtros inversos parecem difíceis de projetar.

Porém, a forma espectral da Equação (4.20) mostra imediatamente a solução para este problema

de projeto [8]:

Hinv(u,v,w)H(u,v,w) = 1⇒ Hinv(u,v,w) =
1

H(u,v,w)
, (4.21)

comH(u,v,w) 6= 0.

A vantagem do filtro inverso é que ele requer apenas a PSF como um conhecimentoa priori, e

ele permite uma restauração perfeita no caso onde o ruído nãoexiste Isto pode ser facilmente visto
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substituindo a Equação (4.21) na Equação (4.19):

F̂inv(u,v,w) = HinvG(u,v,w) =
1

H(u,v,w)
(H(u,v,w)F(u,v,w)+N(u,v,w)) (4.22)

= F(u,v,w)+
N(u,v,w)

H(u,v,w)
. (4.23)

Se o ruído está ausente, o segundo termo da Equação (4.23) desaparece de forma que a ima-

gem restaurada é idêntica a imagem ideal. Infelizmente, existem vários problemas com a Equa-

ção (4.23). O primeiro problema é que o filtro inverso pode nãoexistir porqueH(u,v,w) é zero

em algumas frequências(u,v,w). Isto acontece, por exemplo, para o borramento de movimento

linear e para o borramentoout-of-focusdescritos na seção anterior. O segundo problema é que,

mesmo que a representação no domínio da frequência da funçãode espalhamentoH(u,v,w) não

vá realmente para zero, mas torne-se pequena, o segundo termo da Equação (4.23) – conhecido

como o ruído filtrado inverso – tornar-se-á muito grande. Porisso, imagens filtradas inversamente

são geralmente dominadas por ruído excessivamente amplificado. Um método para diminuir o

problema de sensibilidade do ruído é limitar a resposta em frequência 1/H(u,v,w) a um limiarγ

como segue [55]:

Hinv(u,v,w) =







1
H(u,v,w) se 1

|H(u,v,w)| < γ

γ |H(u,v,w)|
H(u,v,w)

caso contrário
. (4.24)

4.3.1.2 Filtros de Mínimos Quadrados

Para superar a sensibilidade do ruído do filtro inverso, um número de filtros de restauração têm

sido desenvolvidos os quais são chamados de filtros de mínimos quadrados. São descritos aqui os

dois filtros mais usados desta classe: filtro de Wiener e filtrode mínimos quadrados regularizados.

Filtro de Wiener

O filtro de Wiener é um filtro linear invariante no espaço da forma da Equação (4.18), onde

a PSFh(m1,m2,m3) é escolhida de forma que minimize o erro médio quadrático (MSE) entre a

imagem ideal e a imagem restaurada. Este critério tenta fazer com que a diferença entre a imagem
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ideal e a restaurada – isto é, o erro de restauração restante –seja o menor possível na média:

MSE = E
[

(

f (m1,m2,m3)− f̂ (m1,m2,m3)
)2
]

(4.25)

≈ 1
ONM

O−1

∑
m1=0

N−1

∑
m2=0

M−1

∑
m3=0

h(k1,k2,k3)
(

f (m1,m2,m3)− f̂ (m1,m2,m3)
)2

(4.26)

onde f̂ é dada pela Equação (4.18). A solução deste problema de minimização é conhecido como

o Filtro de Wiener, que é definido no domínio da frequência como:

Hwiener(u,v,w) =
H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ Sn(u,v,w
Sf (u,v,w)

, (4.27)

ondeH∗(u,v,w) é o conjugado complexo deH(u,v,w), eSf (u,v,w) e Sn(u,v,w) são os espectros

de potência da imagem ideal e do ruído, respectivamente. Desta forma, a estimativa da imagem

ideal usando o filtro de Wiener é dada por:

F̂wiener(u,v,w) = Hwiener(u,v,w)G(u,v,w) =





H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ Sn(u,v,w
Sf (u,v,w)



G(u,v,w). (4.28)

O espectro de potência é uma medida para a potência média do sinal por frequência espacial

(u,v,w) carregada pela imagem. No caso de não haver ruído, tem-se queSn(u,v,w) = 0, então o

filtro de Wiener aproxima-se do filtro inverso:

Hwiener(u,v,w)
∣

∣

Sn(u,v,w)→0 =







1
H(u,v,w) paraH(u,v,w) 6= 0

0 paraH(u,v,w) = 0
. (4.29)

As estimativas dos espectros de potência do ruído e da imagemideal são dadas por

Sn(u,v,w) = |N(u,v,w)|2 = N∗(u,v,w)N(u,v,w) (4.30)

Sf (u,v,w) = |F(u,v,w)|2 = F∗(u,v,w)F(u,v,w) (4.31)

Caso o ruído seja não correlacionado (ruído branco), seu espectro de potência é determinado pela

variância do ruído apenas:

Sn(u,v,w) = σ2
n para todas as frequências(u,v,w). (4.32)

E ainda, se não houver conhecimento algum deSn(u,v,w) e deSf (u,v,w), pode-se aproximar a
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Equação (4.27) pela expressão:

Hwiener(u,v,w) =
H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+K
(4.33)

ondeK é uma constante que deve representar o conhecimentoa priori que se tem sobre a relação

sinal-ruído.

Com relação aSf (u,v,w), se a imagem ideal não está disponível, o que ocorre na maioria dos

casos, o cálculo do espectro de potência torna-se um problema complicado. Existem na literatura

várias maneiras de estimar o espectro de potência da imagem ideal nestes casos [56, 57].

Filtro de Mínimos Quadrados Regularizados

O filtro de mínimos quadrados regularizados [7] é outra abordagem para superar algumas das

dificuldades do filtro inverso (amplificação excessiva do ruído) e do filtro de Wiener (estimação

do espectro de potência da imagem ideal), enquanto que retéma simplicidade de um filtro linear

invariante no espaço. Se a restauração for razoável, a versão borrada da imagem restaurada deve

ser aproximadamente igual à imagem distorcida adquirida. Ou seja:

h(m1,m2,m3)⋆ f̂ (m1,m2,m3) ≈ g(m1,m2,m3). (4.34)

Com o filtro inverso a aproximação é exata, o que leva a problemas pois um casamento é feito

aos dados ruidosos. Uma expectativa mais razoável para a imagem restaurada é que ela satisfaça a

seguinte equação:

∥

∥g(m1,m2,m3)−n(m1,m2,m3)⋆ f̂ (m1,m2,m3)
∥

∥

2

=
1

ONM

O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

(

g(k1,k2,k3)−n(k1,k2,k3)⋆ f̂ (k1,k2,k3)
)2 ≈ σ2

w, (4.35)

ondeσ2
w é a variãncia do ruído.

Existem várias soluções que satisfazem a relação acima. Um segundo critério deve ser usado

para escolher dentre elas. Um critério comum, conhecendo o fato de que o filtro inverso tende a am-

plificar o ruídon(m1,m2,m3), é selecionar a solução que é a mais suave possível. Sec(m1,m2,m2)

representa a função de espalhamento pontual de um filtro 3D passa-alta, então dentre as soluções
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que satisfazem a Equação (4.35), a solução escolhida é a que minimiza:

Ω
(

f̂ (m1,m2,m3)
)

=
∥

∥c(m1,m2,m3)⋆ f̂ (m1,m2,m3)
∥

∥

2
(4.36)

=
1

ONM

O−1

∑
k1=0

N−1

∑
k2=0

M−1

∑
k3=0

(

c(k1,k2,k3)⋆ f̂ (k1,k2,k3)
)

. (4.37)

A interpretação deΩ
(

f̂ (m1,m2,m3)
)

é que ele dá uma medida para o conteúdo de alta frequên-

cia da imagem restaurada. Minimizar esta medida seguindo a Equação (4.35) resultará em uma

solução que ao mesmo tempo está dentro da coleção de potenciais soluções da Equação (4.35) e

que tem o menor conteúdo de alta frequência possível. Uma escolha típica parac(m1,m2,m3) é o

operador Laplaciano.

A solução para o problema de minimização acima é o filtro de mínimos quadrados regulariza-

dosHmqr(u,v,w) que é facilmente formulado no domínio de Fourier como

Hmqr(u,v,w) =
H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ γ|C(u,v,w)|2 , (4.38)

ondeγ é o parâmetro de regularização. Assim, a transformada de Fourier da imagem restaurada

usando o filtro de mínimos quadrados regularizados é dada por

F̂mqr(u,v,w) = Hmqr(u,v,w)G(u,v,w)

=

[

1
H(u,v,w)

|H(u,v,w)|2
|H(u,v,w)|2+ γ|C(u,v,w)|2

]

G(u,v,w). (4.39)

Sec(u,v,w) é escolhido como sendo o operador Laplaciano, então será dado por (ver Figura 24)

c(x,y,z) =











0 0 0

0 −1 0

0 0 0











,z= 1,3

,

c(x,y,2) =











0 −1 0

−1 6 −1

0 −1 0










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Figura 24: Máscara do operador Laplaciano 3D

Esta máscara é obtida através da soma das aproximação das segundas derivadas nas três dire-

ções:
∂

∂x2 +
∂

∂y2 +
∂

∂z2 , (4.40)

onde

∂
∂x2 = ( f (x+1,y,z)− f (x,y,z))− ( f (x,y,z)− f (x−1,y,z))

∂
∂y2 = ( f (x,y+1,z)− f (x,y,z))− ( f (x,y,z)− f (x,y−1,z))

∂
∂z2 = ( f (x,y,z+1)− f (x,y,z))− ( f (x,y,z)− f (x,y,z−1)), (4.41)

logo,

f (x+1,y,z)+ f (x−1,y,z)+ f (x,y+1,z)+ f (x,y−1,z)+ f (x,y,z+1)+ f (x,y,z−1)−6 f (x,y,z).

(4.42)

4.3.1.3 Filtros de Média Geométrica

A equação do filtro de média geométrica fornece uma forma geral para muitos dos filtros de res-

tauração no domínio da frequência. O filtro é definido como segue:

Hmg(u,v,w) =

[

H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2
]α




H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ γ
[

Sn(u,v,w)
Sf (u,v,w)

]





1−α

, (4.43)

ondeα e γ são constantes reais positivas,Sn(u,v,w) e Sf (u,v,w) são definidos como descrito na

definição do filtro de Wiener. Seα = 1/2 eγ = 1, este filtro é chamado defiltro de equalização
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de espectro de potência(também chamado de filtro homomórfico). Seα = 1/2 então este filtro é

uma média entre o filtro inverso e o filtro de Wiener, daí o termomédia geométrica, embora seja

padrão para referenciar a forma geral da equação comofiltros de média geométrica.

Seguindo a Equação (4.43), a imagem restaurada é obtida da seguinte forma:

F̂mg(u,v,w) = Hmg(u,v,w)G(u,v,w)

=











[

H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2
]α




H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ γ
[

Sn(u,v,w)
Sf (u,v,w)

]





1−α










G(u,v,w).

(4.44)

Seα = 0, este filtro é chamadofiltro paramétrico de Wiener. A equação reduz-se à equação

do filtro de Wiener, mas com um parâmetroγ incluso:

Hwienerp=
H∗(u,v,w)

|H(u,v,w)|2+ γ
[

Sn(u,v,w)
Sf (u,v,w)

] . (4.45)

Quandoγ = 1, este filtro torna-se o filtro de Wiener padrão, e quandoγ = 0, este filtro torna-se o

filtro inverso. Com o ajuste deγ, os resultados variam entre estes dois filtros, com valores maiores

fornecendo mais efeitos do filtro Wiener.

4.3.2 Filtros Iterativos

Uma alternativa para os filtros apresentados anteriormenteé o uso de filtros iterativos. A razão para

o interesse em métodos iterativos associados à regularização é puramente computacional. Existem

alguns atrativos em utilizar estes métodos: soluções razoavelmente aproximadas podem normal-

mente ser obtidas com poucos iterações, e consequentementecom muito menos memória do que a

requerida para a solução exata das equações envolvidas; abordagens iterativas evitam fatorizações

intensas de memória requeridas para o cálculo da solução exata para o problema, o que é crítico

para problemas muito grandes como por exemplo o que é abordado nesta dissertação; muitos es-

quemas iterativos são naturalmente paralelizáveis, e assim podem ser facilmente implementados

emhardwareparalelo para obter maior velocidade computacional.

Algoritmos iterativos formam uma importante parte da teoria de otimização e análise numé-

rica. Estes algoritmos datam de antes do tempo de Gauss e também representam um tópico ativo

de pesquisa. Grande parte de um bom livro de teoria de otimização ou análise numérica lida com
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técnicas ou algoritmos de otimização [58].

Apresentaremos nesta seção algoritmos de aproximação sucessiva, os quais têm sido aplicados

à solução de vários problemas inversos [59]. A idéia básica por trás destes algoritmos é que

a solução do problema de recuperar um sinal que satisfaz certas limitações de sua observação

degradada pode ser encontrada pela implementação alternada da degradação e do operador de

limitação (constraint operator).

4.3.2.1 Algoritmo Van Cittert

Considere o modelo de borramento da Equação (4.1). A identidade a seguir vale para qualquer

valor do parâmetroβ :

f (m1,m2,m3) = f (m1,m2,m3)+β (g(m1,m2,m3)−h(m1,m2,m3)⋆ f (m1,m2,m3)). (4.46)

A Equação (4.46) forma a base da iteração de aproximações sucessivas, interpretandof (m1,m2,m3)

do lado esquerdo como a solução da iteração corrente, ef (m1.m2,m3) do lado direito como a so-

lução da iteração anterior. Ou seja, comf0(m1,m2,m3) = 0,

fk+1(m1,m2,m3) = fk(m1,m2,m3)+β (g(m1,m2,m3)−h(m1,m2,m3)⋆ fk(m1,m2,m3))

= βg(m1,m2,m3)+(δ (m1,m2,m3)−βh(m1,m2,m3))⋆ fk(m1,m2,m3),

(4.47)

onde fk(m1,m2,m3) denota a imagem restaurada nak-ésima,δ (m1,m2,m3) denota a função delta

discreta eβ denota o parâmetro de relaxação que controla a convergênciaassim como a razão de

convergência da iteração.

No domínio da frequência a Equação (4.47) pode ser escrita como:

Fk+1(u,v,w) = Fk(u,v,w)+β (G(u,v,w)−H(u,v,w)Fk(u,v,w)). (4.48)

A iteração representada pela Equação (4.47) é a base para um grande número de algoritmos

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

A Equação (4.1) pode ser modificada de forma que a iteração de aproximação sucessiva possua

convergência para uma classe maior de degradações. Isto é, os dados observadosg(m1,m2,m3) são

primeiro filtrados (reblurred) por um sistema com resposta impulsivah∗(−m1,−m2,−m3), onde o

asterisco denota conjugado complexo. Desta forma tem-se uma nova identidade, novamente com

f0(m1,m2,m3) = 0:

fk+1(m1,m2,m3) = fk(m1,m2,m3)+β [h∗(−m1,−m2,−m3)⋆ (g(m1,m2,m3)−

−h(m1,m2,m3)⋆ fk(m1,m2,m3))]

(4.49)

No domínio da frequência a Equação (4.49) pode ser escrita como:

Fk+1(u,v,w) = Hk(u,v,w)+β [H∗(u,v,w)(G(u,v,w)−H(u,v,w)Fk(u,v,w))]. (4.50)

4.3.2.3 Algoritmo de Tikhonov Iterativo

Um outro possível algoritmo iterativo é o de Tikhonov. A diferença deste algoritmo para os outros

apresentados anteriormente é o uso de um filtro passa alta na iteração, como por exemplo o filtro

Laplaciano. Seguindo a notação utilizada anteriormente podemos escrever a iteração de Tikhonov

como:

fk+1(m1,m2,m3) = fk(m1,m2,m3)−β [ fk(m1,m2,m3)⋆ (h∗(−m1,−m2,−m3)⋆h(m1,m2,m3)+

+αc∗(−m1,−m2,−m3)⋆c(m1,m2,m3))−h(m1,m2,m3)⋆g(m1,m2,m3)],

(4.51)

ondec(m1,m2,m3) é definido como na Equação (4.37), se o filtro for o laplaciano.

Escrevendo esta mesma equação no domínio da frequência tem-se:

Fk+1(u,v,w) = Fk(u,v,w)−β [Fk(u,v,w)(H∗(u,v,w)H(u,v,w)+αC∗ (u,v,w)C(u,v,w))−

−H(u,v,w)G(u,v,w)]. (4.52)
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5 Aspectos Computacionais

“O ser humano não pode deixar de

cometer erros; é com os erros,

que os homens de bom senso aprendem

a sabedoria para o futuro.”

Plutarco

Para realizar o processo de restauração de imagens de vibro-acustografia, torna-se necessário

lidar com alguns problemas computacionais. O primeiro problema que surgiu foi o fato das ope-

rações de convolução requeridas para a restauração de imagens de vibro-acustografia terem que

usar dados complexos. A seguir é apresentada a definição da convolução complexa 3D e sua

implementação.

5.1 Convolução Complexa 3D

Para a convolução real discreta 3D de duas funçõesf (x,y,z) e g(x,y,z), estas são definidas como

matrizes de dimensõesA×B×C e D×E×F, respectivamente. As funções são estendidas com

zeros até as dimensõesM = A+D−1, N = B+E−1 eO = C+F −1, de forma que elas sejam

periódicas com períodoM, N e O nas direçõesx, y e z [61, 5]. A extensão é feita para aproximar

a convolução circular por uma convolução linear [56]. A convolução 3D das funções estendidas

fe(x,y,z) ege(x,y,z) é definida por

fe(x,y,z)⋆ge(x,y,z) =
1

MNO

M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

fe(m,n,o)ge(x−m,y−n,z−o) (5.1)

parax = 0,1,2, . . . ,M−1, y = 0,1,2, . . . ,N−1 ez= 0,1,2, . . . ,O−1.

Porém, fe e ge são funções complexas. Sejamℜ[ fe] e ℑ[ fe] as partes real e imaginária da
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função fe e o mesmo para a funçãoge (ℜ[ge] e ℑ[ge]). Assim,

fe(x,y,z)⋆ge(x,y,z) =

=
1

MNO

M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

(ℜ[ fe]+ iℑ[ fe])(ℜ[ge]+ iℑ[ge])

=
1

MNO

M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

{ℜ[ fe]ℜ[ge]+ i(ℜ[ fe]ℑ[ge]+ℑ[ fe]ℜ[ge])−ℑ[ fe]ℑ[ge]}

=
1

MNO

{

M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

ℜ[ fe]ℜ[ge]+ i

[

M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

ℜ[ fe]ℑ[ge]+
M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

ℑ[ fe]ℜ[ge]

]

−
M−1

∑
m=0

N−1

∑
n=0

O−1

∑
o=0

ℑ[ fe]ℑ[ge]

}

= ℜ[ fe]⋆ℜ[ge]−ℑ[ fe]⋆ℑ[ge]+ i(ℜ[ fe]⋆ℑ[ge]+ℑ[ fe]⋆ℜ[ge]) (5.2)

ondei =
√
−1.

Pode-se observar pela Equação (5.2) que a convolução complexa pode ser escrita em termos

das convoluções das partes real e imaginária das funções complexas, as quais são funções reais. A

princípio esta equação parece muito útil para implementar aconvolução complexa no domínio do

espaço, porém a Seção seguinte apresenta as razões pelas quais esta não é a melhor solução para o

problema abordado neste trabalho.

5.2 MétodoOverlap-and-Add

A natureza complexa do problema abordado neste trabalho aumenta consideravelmente os custos

computacionais da implementação e do uso de algoritmos de restauração. O tamanho da PSF usada

na simulação do sistema de vibro-acustografia é 256×256×1024. Para computar a convolução

e então o modelo de borramento do domínio do espaço usando esta função é impraticável em

computadores comuns. Porém sabe-se, pelo teorema da convolução [5], que a convolução de duas

funções no domínio do espaço é o produto pontual de suas Transformadas de Fourier no domínio

da frequência. Além disso, usando a Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier Transform -

FFT) o problema torna-se muito mais tratável. As convoluções complexa e real podem ser tratadas

da mesma forma no domínio da frequência (produto das Transformadas de Fourier); devido à

linearidade da Transformada de Fourier, aplicar a transformada na Equação (5.2) é o mesmo que

aplicar a transformada em cada parcela. Por estas razões, todas as implementações deste trabalho

são feitas no domínio da frequência.
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Mesmo trabalhando no domínio da frequência, o problema ainda requer uma grande quanti-

dade de recursos de memória (mais de 15 GB). A PSF e ophantompossuem 256×256×1024

e 256×256×256 coordenadas respectivamente, de forma que os dois precisam ser estendidos a

objetos com 512×512×1280 posições (extensão necessária para convolução linear); é necessário

trabalhar então com duas matrizes com pouco mais de 335 milhões de pixels cada. Como estão

sendo usados dados complexos, cada pixel precisa de 16 bytespara ser armazenado em memória,

e desta forma cada matriz precisaria de mais de 5 GB para ser armazenada. O métodoOverlap-

and-Addfoi empregado para tratar este problema.

O métodoOverlap-and-Add[55] é usado para reduzir a quantidade de memória e computação

necessária para convolver duas funções e realizar a verdadeira convolução linear: os mesmos re-

quisitos que temos em nosso trabalho. Como estamos trabalhando em 3D, precisamos estender

este método para nossos propósitos. Suponha que queremos convolver duas funções,f (x,y, z) e

g(x,y,z), como no início deste Capítulo. No métodoOverlap-and-Add, f (x,y,z) é dividida em

segmentosfi jk(x,y,z), assim, a funçãof (x,y,z) pode ser representada por

f (x,y,z) =
L1

∑
i=1

L2

∑
j=1

L3

∑
k=1

fi jk(x,y,z), (5.3)

ondeL1L2L3 é o número de segmentos na imagem. Convoluindof (x,y,z) comg(x,y,z) e usando

a propriedade distributiva da convolução, obtemos:

f (x,y,z)⋆g(x,y,z) =

(

L1

∑
i=1

L2

∑
j=1

L3

∑
k=1

fi jk(x,y,z)

)

⋆g(x,y,z) =
L1

∑
i=1

L2

∑
j=1

L3

∑
k=1

( fi jk(x,y,z)⋆g(x,y,z)).

(5.4)

O segmentofi jk(x,y,z) tem uma região de suporte menor quef (x,y,z), consequentemente a

computação da convolução requer menos memória. O método fazcom que a convolução seja mais

lenta, mas a alternativa é uma série de operações de entrada esaída, o que seria menos eficiente.

5.3 Função de Espalhamento Pontual Separável

Um filtro linear tridimensional espacialmente invariante éditoseparávelse sua resposta ao impulso

unitárioh for a convolução de uma matrizh1 por um vetor colunah2. Nesse caso, a filtragem passa

a ter uma complexidade computacional menor, pois pode-se aplicar primeiro o filtroh1 que opera

só nas linhas e colunas, e em seguida o filtroh2, que opera em profundidade. Equivalentemente,
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um filtro é separável se sua resposta de frequênciaH(w1,w2,w3) for o produto de uma função

do tipo H1(w1,w2) por outra do tipoH2(w3). A funçãoH1(w1,w2) é a transformada de Fourier

bidimensional do filtroh1 e H2(w3) é a transformada de Fourier unidimensional do filtroh2.

Assim, outra maneira encontrada para diminuir a memória computacional requerida para a

implementação dos algoritmos de restauração foi usar uma característica interessante da PSF. Neste

trabalho é utilizada a PSF de vibro-acustografia de um transdutor de array setorial. De acordo

com [62] esta PSF é separável no plano focal e na direção axial, isto é, a PSF 3D complexa (hxyz)

pode ser expressa como o produto da PSF 2D do plano focal (hxy) e a PSF 1D da direção axial (hz)

na vizinhança do ponto focal. Desta forma tem-se:

hxyz= hxyhz. (5.5)

A equação 5.5 implica que os algoritmos de restauração podemser aplicados separadamente no

plano focal e na direção axial, isto é, o filtro de restauraçãoé primeiramente aplicado para todas

as fatias no plano focal e depois é aplicado para todas as colunas na direção axial. Isto diminui

consideravelmente a memória computacional requerida durante a execução do processo.

5.4 Espelhamento

Como vimos na seção anterior, as convoluções usadas neste trabalho são lineares e por isso as

dimensões da imagem devem ser estendidas e é atribuído o valor zero aos pixels adicionais. Por

este motivo esta operação é chamada dezero-padding. A restauração feita com ozero-padding

produz um resultado satisfatório, porém normalmente aindapodem ser visualizados efeitos de

borda nas imagens resultantes.

Uma alternativa estudada para melhorar os resultados da restauração comzero-paddingfoi o

espelhamento de acordo com a referência [63]. Seja uma imagem f cujo suporte tem dimensão

m1×m2×m3 e sejafe a imagem estendida com a adição det pixels em cada lado da imagem, ou

seja, fe possui suporte de dimensão(m1 +2∗ t)× (m2+2∗ t)× (m3+2∗ t). A imagem estendida
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fe será obtida através da seguinte sequência de operações:

fe(i, j,k) = f (i, j,k), i = 1. . .m1, j = 1. . .m2,k = 1. . .m3

fe(i, j,k) = fe(i, l ,k), i = 1. . .(m1+2∗ t), j = (m2+1) . . .(2∗m2),k = 1. . .(m3+2∗ t)

fe(i, j,k) = fe(l , i,k), i = (m1+1) . . .(2∗m1), j = 1. . .(m2+2∗ t),k = 1. . .(m3+2∗ t)

fe(i, j,k) = fe(i,k, l), i = 1. . .(m1+2∗ t), j = 1. . .(m2+2∗ t),k = (m3+1) . . .(2∗m3)

ondel = 2∗ t . . .1. As Figuras 26(a) e 26(b) apresentam um exemplo de extensãocom zeros e com

espelhamento, respectivamente, da imagem apresentada na Figura 25.

Figura 25: Imagem original

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

Figura 26: Imagem estendida

Após a extensão da imagem, o modelo de borramento como descrito da Equação (4.1) pode

ser usado normalmente, assim como os filtros de restauração apresentados na Seção 4.3.

Usando as idéias descritas neste Capítulo, o modelo de formação da imagem pode ser simulado

como mostrado na Seção 2.3.1 e então os algoritmos de restauração podem ser avaliados.
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6 Resultados

“Sem integridade, a motivação é perigosa; sem motivação, a capacidade é impotente;

sem capacidade, a compreensão é limitada; sem compreensão,o conhecimento é insignificante;

sem conhecimento, a experiência é cega.”

Dee Hock

Nesta seção são apresentados os resultados da aplicação dosalgoritmos de restauração abor-

dados na seção anterior em seis phantoms distintos. Estes resultados são comparados visualmente

e quantitativamente através das medidas de qualidades apresentadas a seguir.

6.1 Medidas de Qualidade

O problema de avaliação da qualidade de imagens é amplamenteestudado por ser de grande im-

portância para a maioria das aplicações de processamento deimagens, não sendo diferente para

restauração de imagens. Ao aplicar algoritmos de restauração é de extrema importância que os

resultados sejam verificados pelas medidas de qualidade as quais informam o nível de qualidade

da imagem. Normalmente estes índices necessitam da imagem original como uma forma de com-

paração entre esta e a imagem resultante da restauração. Na verdade, este fato é um desafio para

os pesquisadores que estudam estas medidas de qualidade, pois em aplicações reais normalmente

a imagem real não está disponível, sendo então apenas possível na maioria dos casos aplicar estas

medidas em simulações, como é o caso deste trabalho. A seguirserão apresentados alguns índices

de qualidade existentes na literatura e que foram utilizados neste trabalho.

6.1.1 Erro Médio Quadrático

Para variáveis aleatóriasX1, . . . ,Xn independentes e identicamente distribuídas porf (x;θ) e uma

estatística T= t(X1, . . . ,Xn) que é um estimador deθ , o Erro Médio Quadrático –Mean Square
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Error (MSE) é definido como

MSE= E[(T −θ)2]. (6.1)

Para uma imagem tridimensional o MSE pode ser escrito como:

MSE = E( f (n1,n2,n3)− f̂ (n1,n2,n3))
2

≈
N−1

∑
n1=0

M−1

∑
n2=0

O−1

∑
n3=0

( f (n1,n2,n3)− f̂ (n1,n2,n3))
2 (6.2)

6.1.2 Melhoria da Razão Sinal-Ruído

Em restauração de imagens a melhoria de qualidade da imagem restaurada sobre a imagem de-

gradada pode ser medida pela melhoria da razão sinal-ruído.A relação sinal-ruído da imagem

degradada é definida como segue em decibéis:

SNRg = 10log10

(

variância da imagem idealf (n1,n2,n3)

variância da imagem diferençag(n1,n2,n3)− f (n1,n2,n3)

)

(dB). (6.3)

A razão sinal-ruído da imagem restaurada é similarmente definida como

SNR̂f = 10log10

(

variância da imagem idealf (n1,n2,n3)

variância da imagem diferençâf (n1,n2,n3)− f (n1,n2,n3)

)

(dB). (6.4)

Assim, a Melhoria da Razão Sinal-Ruído –Improvement in Signal-to-Noise Ratio(ISNR) é

dada por

ISNR= 10log10

(

variância da imagem diferençag(n1,n2,n3)− f (n1,n2,n3)

variância da imagem diferençâf (n1,n2,n3)− f (n1,n2,n3)

)

(dB). (6.5)

A Melhoria da Razão Sinal-Ruído é basicamente uma medida queexpressa a redução de de-

sacordo com a imagem ideal quando se compara as imagens degradada e restaurada.

6.1.3 Índice Universal de Qualidade de Imagens

Na literatura [64, 65] foi proposto um índice universal paramedição da qualidade de imagens. Diz-

se universal porque a medição não depende das imagens testadas, das condições de visualização e

nem de observadores individuais. É um índice fácil de calcular e aplicável para várias aplicações

de processamento de imagens.

Sejam as imagensf e g cujo suporte tem dimensãon1 × n2 × n3 e o ordenamento lexico-
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gráficoo = k+ n3( j + n2i) + 1 que permite indexar as posições(i, j,k) ∈ S por um único valor

1≤ o ≤ n1n2n3. As imagensf e g são, respectivamente, a imagem original e a imagem testada.

Considerexxx = (x1, . . . ,xn1n2n3) e yyy = (y1, . . . ,yn1n2n3) como sendo amostras de valores reais, onde

xo = f (i, j,k) e yo = g(i, j,k).

O Índice Universal de Qualidade de Imagens –Universal Image Quality Index(UIQI) é defi-

nido como

UIQI =
σxxxyyy

σxxxσyyy
.

2xxxyyy
(xxx)2+(yyy)2 .

2σxxxσyyy

σ2
xxx +σ2

yyy
(6.6)

onde

xxx =
1

n1n2n3

n1n2n3

∑
o=1

xo, (6.7)

yyy =
1

n1n2n3

n1n2n3

∑
o=1

yo, (6.8)

σ2
xxx =

1
n1n2n3−1

n1n2n3

∑
o=1

(xo−xxx)2, (6.9)

σ2
yyy =

1
n1n2n3−1

n1n2n3

∑
o=1

(yo−yyy)2, (6.10)

σxxxyyy =
1

n1n2n3−1

n1n2n3

∑
o=1

(xo−xxx)(yo−yyy). (6.11)

As componentes desta equação podem ser interpretadas da seguinte maneira: a primeira com-

ponente mede a correlação entrexxx e yyy; a segunda componente mede a proximidade em termos de

luminância entrexxx e yyy; a terceira componente mede a similaridade em termos de contraste entrexxx

eyyy.

O índice UIQI é aplicado para várias regiões da imagem e depois os índices de todas as regiões

são combinados. Iniciando do canto superior esquerdo da imagem, uma janela deslizante do tama-

nhoB×B×B (normalmente utiliza-se uma janela de tamanho 8, valor recomendado pelos autores

do UIQI) move-se pixel por pixel horizontalmente e verticalmente através de todas as linhas e co-

lunas da imagem até que o canto inferior direito seja atingido. No j-ésimo passo, o índice local

UIQI j é calculado dentro da janela. Se foram um total deM passos, o índice global da imagem

será dado por

UIQI =
1
M

M

∑
j=1

UIQI j . (6.12)
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6.2 Phantoms

Nesta seção são apresentados osphantomsutilizados para as simulações juntamente com suas

principais características.

O primeirophantomdigital utilizado é apresentado na Figura 27(a) o qual foi projetado para

“imitar” as principais características exibidas pelophantomde seio da Figura 27(b). Estephantom

consiste em três esferas opacas de raios 4, 3.5 e 3mm. A imagem de vibro-acustografia dophantom

da mama é apresentada na Figura 27(c), juntamente com a região descrita pelophantomdigital.

(a) (b) (c)

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

Precisamos da função que representa o objeto e da PSF para formar a imagem (Capítulo 2).

Então deve-se usar uma versão discreta destephantomo qual possui 256×256×1024 pixels (ver

Figura 28). A versão discreta dophantomfoi convolvida com a PSF (256× 256× 1024) (ver

Figuras 28(b) e 29(b)) e então ruído Gaussiano (µ = 0, σ = 0,3) foi adicionado à imagem borrada

(ver Figuras 28(c) e 29(c)). Esta é a imagem degradada submetida aos filtros de restauração.

Pode-se observar pelas imagens em profundidade o grave problema do imageamento por vibro-

acustografia, o borramento em profundidade. A PSF utilizadafoi cedida pelo Prof. Dr. Glauber T.

Silva da Universidade Federal de Alagoas. Visto que a imagemdegradada é complexa, a figura

mostra a magnitude de uma fatia da imagem (planoxy ou profundidadeyz).

Além do phantomde seio apresentado anteriormente, foram utilizadosphantomsadicionais

com esferas em posições diferentes, tamanhos diferentes e com defeitos em seu formato, com o

objetivo de analisar o comportamento dos algoritmos paraphantomsmais complexos. A seguir

são apresentados estesphantoms.

O segundophantomé constituido por três esferas de tamanhos diferentes e com tonalidades
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Figura 28:Phantom1 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)

diferentes. Estas esferas estão alinhadas com relação ao eixo z. Isto fará com que durante a

formação da imagem, os borramentos das três esferas no eixozse sobreponham, pois o borramento

no eixozda formação da imagem vibro-acustográfica é muito alto. As Figuras 30 e 31 apresentam

estephantomno planoxye em profundidadeyznas versões original, borrada e borrada com ruído.

O terceirophantomé constituido por três esferas grandes de tamanhos iguais e com tonalidades

diferentes. Estas esferas estão alinhadas com relação ao eixo z. As Figuras 32 e 33 apresentam

estephantomno planoxye em profundidadeyznas versões original, borrada e borrada com ruído.

O quartophantomé constituido por três esferas pequenas de tamanhos iguais ecom tonalida-

des diferentes. Estas esferas estão alinhadas com relação ao eixoz. As Figuras 34 e 35 apresentam

estephantomno planoxye em profundidadeyznas versões original, borrada e borrada com ruído.

O quintophantomé constituido por três esferas grandes de tamanhos iguais e com tonalidades

diferentes. Estas esferas possuem falhas de tamanhos também iguais em seus formatos e estão

alinhadas com relação ao eixoz. As Figuras 36 e 37 apresentam estephantomno planoxy e em

profundidadeyznas versões original, borrada e borrada com ruído.

O sextophantomé constituido por três esferas grandes de tamanhos iguais e com tonalidades

diferentes. Estas esferas possuem falhas de tamanhos diferentes em seus formatos e estão alinhadas

com relação ao eixoz. As Figuras 38 e 39 apresentam estephantomno planoxye em profundidade

yznas versões original, borrada e borrada com ruído.
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Figura 29:Phantom1 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Figura 30:Phantom2 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)
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Figura 31:Phantom2 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Figura 32:Phantom3 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)
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Figura 33:Phantom3 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Figura 34: Phantom 4 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)
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Figura 35:Phantom4 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Figura 36:Phantom5 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)
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Figura 37:Phantom5 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Figura 38:Phantom6 no planoxy (a), módulo da imagem borrada no planoxy (b) e módulo da
imagem borrada com ruído no planoxy (c)
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Figura 39:Phantom6 em profundidadeyz(a), módulo da imagem borrada em profundidadeyz(b)
e módulo da imagem borrada com ruído em profundidadeyz(c)
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Observa-se que para todos osphantomssuas versões borradas carregam características da PSF

utilizada no problema, como os lóbulos laterais no caso do planoxy. Além disso, também em

todos osphantomsnota-se o grande borramento em profundidade na versão borrada dos mesmos;

problema este que deverá ser diminuído com a aplicação dos algoritmos de restauração como será

visto nos resultados a seguir.

6.3 Resultados

O principal objetivo da primeira etapa do desenvolvimento deste trabalho foi realizar todos os le-

vantamentos bibliográficos necessários para constituir sua base teórica. Este estudo teórico foi

abordado com detalhes nos capítulos anteriores deste texto. Além da fase teórica realizada, algo-

ritmos foram desenvolvidos com o intuito de obter resultados da aplicação proposta neste trabalho.

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos e a comparação entre os mesmos com o obje-

tivo de encontrar o algoritmo que se enquadra melhor para a aplicação estudada.

Para ophantom1, as Figuras 40(a) e 40(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 40(c), 41(c), 40(d), 41(d), 40(e), 41(e), 40(f) e 41(f) apresentam os resultados obtidos

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,2), o de Mínimos Quadrados Regulari-

zados (γ = 10), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente. As figuras mostram a parte real de uma fatiada imagem.

Para ophantom2, as Figuras 42(a) e 42(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 42(c), 43(c), 42(d), 43(d), 42(e), 43(e), 42(f) e 43(f) apresentam os resultados obtidos

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,5), o de Mínimos Quadrados Regulariza-

dos (γ = 900), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente.

Para ophantom3, as Figuras 44(a) e 44(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 44(c), 45(c), 44(d), 45(d), 44(e), 45(e), 44(f) e 45(f) apresentam os resultados obtidos

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,2), o de Mínimos Quadrados Regulariza-

dos (γ = 280), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente.

Para ophantom4, as Figuras 46(a) e 46(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 46(c), 47(c), 46(d), 47(d), 46(e), 47(e), 46(f) e 47(f) apresentam os resultados obtidos
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Figura 40: Resultados experimentais doPhantom1 - Planoxy

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,6), o de Mínimos Quadrados Regulariza-

dos (γ = 630), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente.

Para ophantom5, as Figuras 48(a) e 48(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 48(c), 49(c), 48(d), 49(d), 48(e), 49(e), 48(f) e 49(f) apresentam os resultados obtidos

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,2), o de Mínimos Quadrados Regulariza-

dos (γ = 300), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente.

Para ophantom6, as Figuras 50(a) e 50(b) apresentam ophantomoriginal e degradado. As

Figuras 50(c), 51(c), 50(d), 51(d), 50(e), 51(e), 50(f) e 51(f) apresentam os resultados obtidos

depois da restauração usando o filtro de Wiener (K = 0,2), o de Mínimos Quadrados Regulariza-

dos (γ = 250), o Homomórfico (α = 0,5 e γ = 1) e o de Média Geométrica (α = 0,1 e γ = 1),

respectivamente.
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Figura 41: Resultados experimentais doPhantom1 - Planoyz
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Figura 42: Resultados experimentais doPhantom2 - Planoxy
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Figura 43: Resultados experimentais doPhantom2 - Planoyz
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Figura 44: Resultados experimentais (Phantom3) - Planoxy
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Figura 45: Resultados experimentais (Phantom3) - Planoyz
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Figura 46: Resultados experimentais (Phantom4) - Planoxy
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Figura 47: Resultados experimentais (Phantom4) - Planoyz
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Figura 48: Resultados experimentais (Phantom5) - Planoxy
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Figura 49: Resultados experimentais (Phantom5) - Planoyz
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Figura 50: Resultados experimentais (Phantom6) - Planoxy
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Figura 51: Resultados experimentais (Phantom6) - Planoyz
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Depois de testados os seisphantoms, observou-se que para todos eles as quatro técnicas de

restauração aplicadas removeram grande parte do borramento em profundidade das imagens, além

de também amenizar o borramento no planoxye o ruído Gaussiano (com exceção do filtro Homo-

mórfico). Em todos os casos os filtros de Wiener e de Mínimos Quadrados Regularizados foram

os que obtiveram os melhores desempenhos na restauração dasimagens, na análise visual.

Para a análise quantitativa foram utilizadas três medidas para comparar os resultados:Improve-

ment in Signal to Noise Ratio(ISNR) [56],Mean Square Error(MSE) eUniversal Image Quality

Index (UIQI) [64, 65]. De acordo com o ISNR e o UIQI (valores entre 0−1), quanto maior o

valor melhor é o resultado da restauração, já de acordo com o MSE quanto menor o valor melhor

o resultado da restauração. Um resumo dos valores dos índices obtidos para a restauração dos seis

phantomsdigitais utilizando os quatro filtros está apresentado nas tabelas 2, 3 e 4. Os valores ne-

gativos para o ISNR no caso do filtro Homomórfico podem ser explicados pelo domínio do ruído

sobre a imagem depois da restauração utilizando este filtro.Novamente os filtros de Wiener e de

Mínimos Quadrados Regularizados foram os que obtiveram os melhores desempenhos.

Phantom ISNR (dB)
Wiener Mínimos Quadrados RegularizadosHomomórfico Média Geométrica

Phantom1 21,07 222555,,,666888 −5,09 21,14
Phantom2 25,73 222999,,,222111 −9,30 22,94
Phantom3 20,50 222444,,,888888 −8,78 20,25
Phantom4 26,96 222888,,,888333 −1,52 26,86
Phantom5 20,83 222444,,,999222 −8,50 20,56
Phantom6 20,68 222444,,,555333 −9,02 20,35

Tabela 2: Tabela para o ISNR

Phantom MSE
Wiener Mínimos Quadrados RegularizadosHomomórfico Média Geométrica

Phantom1 000,,,000777666 0,093 1,308 0,077
Phantom2 000,,,000222333 0,025 1,306 0,033
Phantom3 000,,,000555111 0,059 1,30 0,053
Phantom4 000,,,000222000 000,,,000222000 0,53 000,,,000222000
Phantom5 000,,,000555000 0,058 1,307 0,053
Phantom6 000,,,000444888 0,053 1,307 0,050

Tabela 3: Tabela para o MSE

Nestes experimentos foram usados com sucesso o método deOverlap-and-Add(com cubos de

tamanho 64 pixels) e a característica de separabilidade da PSF para superar os custos de memória

encontrados na implementação das técnicas de restauração.Seguem abaixo informações adicionais
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Phantom UIQI
Wiener Mínimos Quadrados RegularizadosHomomórfico Média Geométrica

Phantom1 0,60 000,,,888777 0,00 0,65
Phantom2 0,29 000,,,777222 0,00 0,33
Phantom3 0,67 000,,,888999 0,00 0,68
Phantom4 0,19 000,,,666111 0,00 0,22
Phantom5 0,65 000,,,888555 0,00 0,64
Phantom6 0,61 000,,,888333 0,00 0,61

Tabela 4: Tabela para o UIQI

sobre as implementações:

• Os parâmetros dos filtros foram escolhidos experimentalmente;

• Todos os algoritmos foram implementados emC e a bibliotecafftw (Fastest Fourier Trans-

form in the West) foi usada para calcular as Transformadas de Fourier envolvidas no pro-

blema;

• O tempo de execução para todos os algoritmos foi o mesmo: 1min21seg.

A biblioteca desenvolvida está disponível para solicitação através do e-mail:talitaper
iano�gmail.
om
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7 Conclusões e Trabalhos Futuros

“Vencer não é nada, se não se teve muito trabalho;

fracassar não é nada se se fez o melhor possível.”

Nadia Boulanger

O desenvolvimento deste trabalho objetivou quatro tópicosprincipais:

• Discutir a técnica de vibro-acustografia, assim como suas aplicações e características;

• Realizar estudos e revisão bibliográfica sobre a área de restauração de imagens e seus algo-

ritmos;

• Implementar e aplicar algoritmos de restauração em imagensde vibro-acustografia e apre-

sentar resultados e comparações visuais e quantitativas;

• Analisar o nível de recuperação do borramento em profundidade nas imagens após a aplica-

ção dos algoritmos de restauração.

O sistema de imageamento chamado vibro-acustografia e conceitos associados foram apresen-

tados e discutidos no Capítulo 2 desta dissertação. Os principais conceitos existentes na literatura

acerca da área de restauração de imagens e aqueles necessários e utilizados neste trabalho foram

abordados no Capítulo 4. No Capítulo 6 foram apresentados todos os resultados obtidos após a

aplicação dos algoritmos implementados em imagens simuladas de vibro-acustografia utilizando

phantomsdigitais. Estes resultados foram comparados visualmente equantitativamente. Através

dos resultados apresentados pôde-se observar a recuperação em níveis relevantes do borramento no

eixo axial (em profundidade) das imagens. Problemas computacionais encontrados foram apresen-

tados e discutidos, e soluções para tais problemas foram propostas e utilizadas na implementação

dos algoritmos. Enfim, os objetivos principais propostos foram alcançados com sucesso.



7 Conclusões e Trabalhos Futuros 80

Como pôde ser visto no capítulo anterior, os algoritmos implementados por este trabalho foram

aplicados a imagens simuladas de vibro-acustografia de seisphantomsdigitais. Os resultados da

restauração para todos osphantomsforam relevantes, tanto com relação a remoção de ruído quanto

na diminuição do borramento, principalmente no eixo axial,o qual reflete o problema da alta

profundidade de campo do sistema de Vibro-acustografia. Foram aplicados quatro filtros: Wiener,

Mínimos Quadrados Regularizados, Homomórfico e Média Geométrica. Dentre eles os melhores

resultados obtidos foram os dos filtros de Wiener e de MínimosQuadrados Regularizados. De

fato, os bons resultados obtidos neste trabalho podem ajudar no desenvolvimento de imagens de

Vibro-acustografia do plano axial similares àquelas de ultrassom modo-B.

Este trabalho encerra-se gerando contribuições tanto paraa área de restauração de imagens

quanto para a área de vibro-acustografia: soluções algorítmicas de filtros de restauração próprios

para problemas com grandes volumes de dados e aplicações realizadas com sucesso em imagens

simuladas de vibro-acustografia reduzindo significativamente o borramento em profundidade das

imagens.

A experiência de realizar este trabalho foi única e bastanteprodutiva tanto conceitualmente

como também na abordagem prática. Alguns problemas foram encontrados no decorrer do de-

senvolvimento do trabalho, principalmente pela dificuldade na manipulação dos dados utilizados

(complexos e alto volume). Em consequência das características dos dados, os algoritmos tiveram

que ser executados em uma máquina com as seguintes configurações (mesmo aplicando métodos

para diminuir a quantidade de memória computacional necessária): AMD Athlon 64 X2 Dual Core

3600+, 8GB de RAM. Agradecemos ao Prof. Dr. Glauber T. Silva por ceder a máquina.

Alguns trabalhos futuros propostos são:

• Aplicação das técnicas em imagens reais

• Implementação dos algoritmos em paralelo

• Implementação dos filtros iterativos

• Aplicação da técnica de espelhamento



81

Referências

[1] M. Fatemi and J. F. Greenleaf, “Ultrasound-Stimulated Vibro-Acoustic Spectrography,”Sci-
ence, vol. 280, pp. 82–85, 1998.

[2] A. Alizad, M. Fatemi, D. H. Whaley, and J. F. Greenleaf, “Detection of Calcified Arteries
in Breast Tissue by Vibro-acoustography: Implications ondDiagnosis of Coronary Artery
Diseases,”IEEE Symposium on Ultrasonics, vol. 2, pp. 1515 – 1518, 2003.

[3] S. Calle, J. P. Remenieras, O. B. Matar, M. Defontaine, M. A. Gomez, and F. Patat, “Ap-
plication of Vibro-Acoutography to Bone Elasticity Imaging,” IEEE Ultrasonics Symposium
Proceedings, vol. 2, pp. 1601–1604, 2001.

[4] A. Alizad, M. Fatemi, L. E. Wold, and J. F. Greenleaf, “Performance of vibro-acoustography
in detecting microcalcifications in excised human breast tissue: a study of 74 tissues sam-
ples,” IEEE Trans. Med. Imag., vol. 23, pp. 307–312, 2004.

[5] R. C. Gonzalez and R. E. Woods,Digital Image Processing. Prentice Hall, 3 ed., 2008.

[6] M. M. Sondhi, “Image restoration: The removal of spatially invariant degradations,”Proc.
IEEE, vol. 60, July 1972.

[7] B. R. Hunt, “The Application of Constrained Least Squares Estimation to Image Restoration
by Digital Computer,”IEEE Transactions on Computers, vol. C-22, pp. 805–812, September
1973.

[8] H. C. Andrews and B. R. Hunt,Digital Image Restoration. New Jersey: Prentice Hall, 1977.

[9] A. K. Katsaggelos, ed.,Digital Image Restoration. New Jersey: Springer, 1 ed., 1991.

[10] A. P. Sarvazyan, O. V. Rudenko, S. D. Swanson, J. B. Fowlkes, and S. Y. Emelianov, “Shear
wave elasticity imaging: a new ultrasonic technology of medical diagnostics,”Ultrasound in
Medicine and Biology, vol. 24, pp. 1419–1435, 1998.

[11] M. Fink, W. A. Kuperman, J.-P. Montagner, and A. Tourin,Imaging of Complex Media with
Acoustic and Seismic Waves, ch. 10, pp. 257–276. New York: Springer, 1 ed., 2002.

[12] J. F. Greenleaf, M. Fatemi, and M. Insana, “Selected methodsfor imaging elastic properties
of biological tissues.,”Annu Rev Biomed Eng, vol. 5, pp. 57–78, 2003.

[13] T. Young, Course of Lectures on Natural Philosophy and the MechanicalArts. London:
Taylor and Walton, 1845.

[14] G. V. Samsonov,Handbook of the physicochemical properties of the elements. New York:
IFI-Plenum, 1968.

[15] J. Happel and H. Brenner,Low Reynolds number hydrodynamics. Prentice-Hall, 1965.



Referências 82

[16] L. Gao, K. J. Parker, R. M. Lerner, and S. F. Levinson, “Imaging of the Elastic Properties of
Tissue - A Review,”Ultrasound in Medicine and Biology, vol. 22, pp. 959–977, 1996.

[17] A. Sarvazyan,Handbook of Elastic Properties of Solids, Liquids, and Gases, vol. Elastic
Properties of Solids: Biological and Organic Materials, Earth and Marine Sciences, ch. 5.
U.S.: Academic Press, 2001.

[18] J. Ophir, S. K. Alam, B. Garra, F. Kallel, E. Konofagou, T. Krouskop, and T. Varghese,
“Elastography: ultrasonic estimation and imaging of the elastic properties of tissues,”Proc.
Instn. Mech. Engrs., vol. 213, pp. 203–233, 1999.

[19] E. Konofagou, J. D’hooge, and J. Ophir, “Cardiac elastography - a feasible study,”IEEE
Ultrasonics Symposium Proceedings, vol. 2, pp. 1273–1276, 2000.

[20] R. Muthupillai, D. J. Lomas, P. J. Rossman, J. F. Greenleaf, A. Manduca, and R. L. Ehman,
“Magnetic resonance elastography by direct visualizationof propagating acoustic strain wa-
ves,”Science, vol. 269, pp. 1854–1857, 1995.

[21] T. Sugirnoto, S. Ueha, and K. Itoh, “Tissue hardness measurement using the radiation force
of focused ultrasound,”IEEE Ultrasonics Symposium Proceedings, pp. 1377–1380, 1990.

[22] W. F. Walker, F. J. Fernandez, and L. A. Negron, “A method of imaging viscoelastic parame-
ters with acoustic radiation force,”Physics in Medicine and Biology, vol. 45, pp. 1437–1447,
2000.

[23] K. Nightingale, M. S. Soo, R. Nightingale, and G. Trahey, “Acoustic Radiation Force Im-
pulse Imaging: In Vivo Demonstration of Clinical Feasibility,” Ultrasound in Medicine and
Biology, vol. 28, pp. 227–235, 2002.

[24] M. Fatemi and J. F. Greenleaf, “Vibro-acoustography: an imaging modality based on
ultrasound-stimulated acoustic emission,”Proc. Natl. Acad. Sci. USA, vol. 96, pp. 6603–
6608, 1999.

[25] J. F. Greenleaf, R. L. Ehman, M. Fatemi, and R. Muthupillai,Ultrasound in Medicine, ch. 14,
pp. 263–277. Medical Sciences Series, Taylor & Francis, 1998.

[26] M. Fatemi and J. F. Greenleaf, “Probing the dynamics of tissue at low frequencies with the
radiation force of ultrasound,”Physics in Medicine and Biology, vol. 45, p. 14491464, 2000.

[27] M. Fatemi, A. Manduca, and J. F. Greenleaf, “Imaging elasticproperties of biological tissues
by low-frequency harmonic vibration,”Proc. IEEE, vol. 91, pp. 1503–1517, 2003.

[28] M. Fatemi, L. E. Wold, A. Alizad, and J. F. Greenleaf, “Vibro-acoustic Tissue Mamography,”
IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 21, pp. 1–8, 2002.

[29] A. Alizad, J. E. Wold, J. F. Greenleaf, and M. Fatemi, “Imaging Mass Lesions by Vibro-
acoustography: Modeling and Experiments,”IEEE Trans. Med. Imag., vol. 23, pp. 1087–
1093, 2004.

[30] F. G. Mitri, Z. E. A. Fellah, E. Closset, P. Trompette, and J. Y. Chapelon, “Determination of
object resonances by vibro-acoustography and their associated modes,”Ultrasonics, vol. 42,
pp. 537–543, 2004.



Referências 83

[31] M. Fatemi and J. Greenleaf, “Material characterization with ultrasound-stimulated vibro-
acoustic spectrography,”Technical Program and Abstracts – IEEE International Ultrasonics
Symposium, Sendai, Miyagi, Japan, p. 177, 1998.

[32] K. K. Shung and M. Zipparo, “Ultrasonic transducers and arrays,” IEEE Engineering in Me-
dicine and Biology, vol. 15, pp. 20–30, 1996.

[33] G. T. Silva and M. Fatemi, “Linear Arrary Transducers for Vibro-acoustography,”IEEE Ul-
trasonics Symposium Proceedings, vol. 1, pp. 629–632, 2002.

[34] G. T. Silva, J. F. Greenleaf, and M. Fatemi, “Linear Arrays for Vibro-acoutography: A Nu-
merical Simulation Study,”Ultrasonic imaging, vol. 26, pp. 1–17, 2004.

[35] S. Chen, M. Fatemi, R. kinnick, and J. F. Greenleaf, “Comparison of Stress Field Forming
Methods for Vibro-acoustography,”IEEE Transactions on Ultrasonics, Ferroelectrics, and
Frequency Control, vol. 51, pp. 313–321, 2004.

[36] G. T. Silva, S. Chen, A. C. Frery, J. F. Greenleaf, and M. Fatemi, “Stress Field Forming
of Sector Array Transducers for Vibro-acoustography,”IEEE Transactions on Ultrasonics,
Ferroelectrics, and Frequency Control, vol. 52, pp. 1943–1951, 2005.

[37] G. T. Silva, A. C. Frery, and M. Fatemi, “Image Formation in Vibro-acoustography with
Depth-of-fields Effects,”Computerized Medical Imaging and Graphics, vol. 30, pp. 321–
327, 2006.

[38] G. T. Silva, S. Chen, J. F. Greenleaf, and M. Fatemi, “Dynamicultrasound radiation force in
fluids,” Phys Rev E Stat Nonlin Soft Matter Phys, vol. 71, p. 056617, 2005.

[39] P. R. Wallace,Mathematical Analysis of Phisical Problems. New York: Dover Publications,
1984.

[40] G. Wang and Y. Li, “Axiomatic Approach for Quantification of Image Resolution,”IEEE
Signal Processing Letters, vol. 6, no. 10, pp. 257–258, 1999.

[41] J. Y. Jin, G. T. Silva, and A. C. Frery, “Sar Despeckling Filters in Ultrasound Imaging,”Latim
American Applied Research, vol. 34, pp. 49–53, 2004.

[42] C. P. Lee and T. G. Wang, “Acoustic radiation pressure,”Journal of the Acoustical Society of
America, vol. 92, no. 2, pp. 1099–1109, 1993.

[43] M. W. Urban, G. T. Silva, M. Fatemi, and J. F. Greenlief, “Multifrequency Vibro-
acoustography,”IEEE Ttransactions on Medical Imaging, vol. 25, no. 10, pp. 1284–1295,
2006.

[44] G. T. Silva and M. W. Urban, “Image Formation of Multifrequency Vibro-acoustography:
Theory and Computational Simulations,” inProceedings of the XVIII Brazilian Symposium
on Computer Graphics and Image Processing, pp. 1530–1834, 2005.

[45] M. W. Urban, R. R. Kinnick, and G. T. Silva, “Stress field formation for multifrequency
vibro-acoustography,”IEEE Ultrasonics, pp. 2275–2278, 2005.

[46] H. G. Hosseini, A. Alizad, and M. Fatemi, “Registration of Vibro-acoustography Images
and X-ray Mammography,” inProceedings of the 2005 IEEE Engineering in Medicine and
Biology 27th Annual Conference, pp. 1846–1849, 2005.



Referências 84

[47] H. G. Hosseini, A. Alizad, and M. Fatemi, “Fusion of Vibro-acoustography Images and X-ray
Mammography,” inProceedings of the 28th IEEE EMBS Annual International Conference,
pp. 1803–2806, 2006.

[48] A. Alizad, D. H. Whaley, R. R. Kinnick, J. F.Greenleaf, and M.Fatemi, “In Vivo Breast
Vibro-acoustography: Recent Results and New Challenges,”IEEE Ultrasonics, 2006.

[49] R. R. Kinnick, M. W. Urban, and J. F. Greenleaf, “Sum Frequency Imaging During Vibro-
acoustography of Tissue,”IEEE Ultrasonics, 2006.

[50] F. Mitri, G. T. Silva, J. Greenleaf, and M. Fatemi, “Simultaneous Sum-Frequency and Vibro-
Acoustography Imaging for Nondestructive Evaluation (NDE) and Testing (NDT) Applicati-
ons,”Journal of Applied Physics, 2007.

[51] S. Chen, R. R. Kinnick, J. F. Greenleaf, and M. Fatemi, “Harmonic Vibro-Acoustography,”
IEEE Transactions on Ultrasonics, Ferroelectrics, and Frequency Control, vol. 54, no. 7,
2007.

[52] K. Hornik, “The R Project for Statistical Computing,” 2002.Última consulta em janeiro de
2006.

[53] A. Rosenfeld and A. C. Kak,Digital Picture Processing, vol. 2. U.S.: Academic Press, 2 ed.,
1982.

[54] H. Stark and J. W. Woods,Probability, Random Processes and Estimation Theory for Engi-
neers. Prentice Hall, 2 ed., 1994.

[55] J. S. Lim,Two-Dimensional Signal and Image Processing. New Jersey: Prentice Hall, 1989.

[56] A. C. Bovik, Handbook of Image and Video Processing. San Diego: Academic Press, 2000.

[57] A. K. Jain, “Advances in mathematical models for image processing,” Proceedings of the
IEEE, vol. 69, no. 5, pp. 502–528, 1981.

[58] J. M. Ortega and W. C. Rheinboldt,Iterative Solution of Nonlinear Equations in Several
Variables. NJ: Society for Industrial Mathematics, 1987.

[59] R. W. Schafer, R. M. Mersereau, and M. A. Richards, “Constrained Iterative Restoration
Algorithms,” Proceedings of the IEEE, vol. 69, no. 4, pp. 432–450, 1981.

[60] P. H. V. Cittert, “Zum Einfluss der Spaltbreite auf die Intensitatswerteilung in Spektrallinien
II,” Z. Phys., vol. 69, pp. 298–308, 1931.

[61] E. O. Brigham,The Fast Fourier Transform. New Jersey: Prentice-Hall, Englewwod Cliffs,
1974.

[62] G. T. Silva, J. F. Greenlief, and M. Fatemi, “Stress Field Forming of Sector Array Transducers
for Vibro-acoustography,”IEEE Trans Ultrasom Ferr Freq Ctrl, vol. 52, pp. 1943–51, 2005.

[63] F. Aghdasi and R. K. Ward, “Reduction of Boundary Artifacts in Image Restoration,”IEEE
Transactions on Image Processing, vol. 5, April 1996.

[64] Z. Wang and A. C. Bovik, “A Universal Image Quality Index,”IEEE Signal Processing Lett.,
vol. 9, pp. 81–84, 2002.



Referências 85

[65] Z. Wang, A. C. Bovik, and L. Lu, “Why is Image Quality Assessment So Difficult?,” inIEEE
International Conference on Acoustics, Speech & Signal Processing Proceedings, vol. 4,
pp. 3313–3316, 2002.



86

APÊNDICE A -- Cronograma

“Boa sorte é o que acontece quando

a oportunidade encontra o planejamento.”

Thomas A. Edison

O passo inicial para o desenvolvimento da dissertação começou com o estudo orientado ocor-

rido no ano de 2006. Este estudo foi dividido em duas partes (ver Tabela 5):

1. Levantamento bibliográfico e desenvolvimento teórico sobre restauração de imagens com-

plexas

2. Desenvolvimento dos programas em MATLAB e obtenção de resultados preliminares de

restauração por regularização e por métodos 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 2007estão descritas abaixo. Para o

cumprimento dos objetivos deste trabalho, foi obedecido o cronograma descrito na Tabela 6.

1. Preparação do exame de qualificação

2. Defesa do exame de qualificação

3. Desenvolvimento dos programas de restauração
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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 restauração

5. Preparação do documento de dissertação

6. Defesa da dissertação
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APÊNDICE B -- Trabalhos Publicados

Trabalhos publicados e aceitos para publicação até então que foram resultados desta dissertação:

• T. Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. Silva, “Restoration of Vibro-

acoustography Images”,Proceedings of the XXIII Annual ACM Symposium on Applied Com-

puting, 2008.

• T. Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. Silva, “Application of image resto-

ration algorithms in vibro-acoustography images”,Digital Proceedings of the XX Brazilian

Symposium on Computer Graphics and Image Processing, 2007.

• T. Perciano, N. D. A. Mascarenhas, A. C. Frery, and G. T. Silva, “Application of image res-

toration algorithms in vibro-acoustography images”,III Worshop de Visão Computacional,

2007.


