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RESUMO

A elaboragdo de novos métodos e técnicas de filtragem de imagens ruidosas ainda atraem
pesquisadores, que buscam a redu¢do de ruido com a minima perda dos detalhes, bordas,
resolucdo e remocao de estruturas finas da imagem. Além disto, é de extrema importancia
ampliar a capacidade dos filtros para diversos modelos de ruido existentes na literatura de
Processamento de Imagens e Sinais, como o ruido multiplicativo “speckle”, presente em
imagens de radar de abertura sintética (SAR). Esta dissertacdo de Mestrado tem o objetivo
de utilizar um algoritmo de filtragem recente: o “nonlocal means” (NLM), desenvolvido
para o ruido branco aditivo gaussiano (AWGN), e ampliar, analisar e comparar a sua ca-
pacidade para a filtragem de imagens SAR de intensidade (“despeckling”), as quais sdo
contaminadas com o “speckle”. Esta ampliacdo do filtro NLM é baseada no uso das distan-
cias estocdsticas e na comparagdo dos pardmetros estimados através das distribuicoes G° e
da inversa da Gama. Por fim, este trabalho compara os resultados sintéticos e reais do filtro

proposto com alguns filtros da literatura.

Palavras-chave: imagens SAR, intensidade, “speckle”, ruido multiplicativo, filtragem, “despeckling”,

“nonlocal means”, distancias estocésticas, distribui¢io G°



ABSTRACT

The development of new methods and noisy images filtering techniques still attract re-
searchers, which seek to reduce the noise with the minimal loss of details, edges, resolution
and removal of fine structures of the image. Moreover, it is extremely important to expand
the capacity of the filters for the different noise models present in the Image and Signal
Processing literature, like the multiplicative noise speckle, present in the synthetic aperture
radar (SAR) images. This Master’s degree thesis aims to use a recent denoising algorithm:
the nonlocal means (NLM), developed for the additive white gaussian noise (AWGN), and
expand, analyze and compare its capacity for intensity SAR images denoising (despeck-
ling), which are contaminated with the speckle. This expansion of the NLM filter is based
with the use of the stochastic distances and the comparison of the estimated parameters with
de GY and the inverse Gamma distributions. Finally, this work compares the synthetic and

real results of the proposed filter with some filters of the literature.

Keywords: SAR images, intensity, speckle, multiplicative noise, denoising, despeckling, nonlocal means,
stochastic distances, Gdistribution
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo se aborda brevemente o contexto e a motivagdo desta dissertacdo de Mes-
trado que envolve filtragem de imagens SAR. Na secdo 1.1 é descrita a organizac¢do deste

documento com uma pequena explicacdo de cada capitulo.

O desenvolvimento e ampliacdo de técnicas para a remocdo de ruidos nas imagens € um
problema bastante estudado na drea de Processamento de Imagens e Sinais e ainda continua
atraindo pesquisadores que buscam desenvolver melhores métodos para a filtragem de imagens
ruidosas (CHATTERJEE; MILANFAR, 2010). A restaura¢do de imagens pode ser aplicada em

varias areas: astronomia, medicina, ciéncia forense, etc (NATH, 2013).

As técnicas de filtragem de imagens procuram recuperar imagens corrompidas, com base
em um conhecimento a priori do fenomeno de degradacdo. Além disto, elas podem desenvolver
critérios para definir estimativas do resultado desejado e avaliar a qualidade da imagem filtrada

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Muitos algoritmos ainda nao atingiram um nivel de aplicabilidade desejada, ou seja, mesmo
suavizando o ruido eles necessitam ser aperfeicoados. Eles mostram um 6timo desempenho
quando a imagem utilizada corresponde ao algoritmo, isto €, uma imagem que tenha resultado
superior as demais utilizadas. Mas, de modo geral, estes algoritmos falham e criam artefatos

» » o« » o«

(“ringing”, “blur”, “staircase effect”, “checkerboard effect”, “wavelet outliers”, etc) ou remo-

vem estruturas finas da imagem.

Além disto, com o crescimento do nimero de sensores ou pixels por unidade de drea de
um chip, dispositivos modernos de captura de imagens sdo altamente sensiveis ao ruido. Entdo,
empresas que desenvolvem estes dispositivos dependem dos algoritmos elaborados para reduzir
os efeitos dos artefatos nas imagens filtradas. Porém, grande parte dos métodos elaborados s@ao

baseados no ruido aditivo, e alguns pesquisadores dedicam-se a ampliar a capacidade de um
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Figura 1.1: Modelo dos sinais espalhados (“backscatters’’) na superficie. (ARGENTI et al., 2013).

filtro para poder tratar imagens com ruido multiplicativo. Imagens SAR (“Synthetic Aperture
Radar” - Radar de Abertura Sintética), sonares, lasers e ultrassom sdo exemplos que podem ser

contaminadas com este tipo de ruido.

Segundo (HORTA, 2009), os avanc¢os nas pesquisas voltadas para imagens SAR sdo de ex-
trema importancia para o monitoramento e estudos da superficie terrestre. Um sistema SAR
atua na faixa de micro-ondas e, por isso, é independente da luz solar e de fatores climéaticos. Ele

€ menos afetado que os sensores Opticos.

Imagens SAR sao contaminadas com o “speckle”, o qual é um fendmeno comum em siste-
mas de sensoriamento que utilizam iluminagdo coerente. O sistema envia pulsos eletromagné-
ticos em dire¢do a um alvo e analisa o eco de retorno. O “speckle” aparece devido as interfe-
réncias no sinal de retorno pelos elementos do alvo de uma superficie. Ele adiciona um aspecto

granuloso na imagem dificultando sua andlise e interpretacao.

SAR € um sistema que produz uma radiacdo e captura os sinais retroespalhados de uma
pequena drea da cena (“resolution cell”). O sinal de retorno € complexo e pode ser visto como
uma somatdria do retorno de varios “scatters”: AeS? = ¥,;A;e5%, sendo ¢ = /—1 a unidade
imagindria, como na Figural.l. A; representa a amplitude e ¢; a fase dos sinais, que sdo da-
das de acordo com alguns fatores: atenuacdo da propagacdo, “scatters” dos alvos imageados,
diretividade da antena. Se for considerado que as fases de cada sinal dos “scatters” s@ao muito
diferentes e que elas podem ser somadas de uma maneira construtiva ou destrutiva, entdo a
amplitude do sinal recebido varia aleatoriamente. Logo, mesmo que a refletividade subjacente
seja uniforme, ela aparece afetada por um ruido granular apds o imageamento (ARGENTI et al.,
2013).

Recentemente, o método desenvolvido por Buades, Coll e Morel (2005) para filtrar ruido

aditivo Gaussiano e os métodos baseados nele, como os de Dabov et al. (2007) e Aharon, Elad
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e Bruckstein (2006), superaram varias técnicas ja consagradas na literatura e sdo considerados
o estado da arte por Chaterjee e Milanfar (CHATTERJEE; MILANFAR, 2010). Os trabalhos men-
cionados trabalham com a idéia de similaridade entre os pixels de uma dada imagem, ou seja,
pixels de um “patch” que possuirem seus niveis de cinza proéximos, segundo algum critério, aos
pixels de outro “patch” serdo considerados similares. ‘“Patch” € um conjunto de pixels dentro
de uma janela de n linhas por n colunas. Esta idéia de similaridade foi primeiramente mostrada
por Efros e Leung (EFROS; LEUNG, 1999). Um dos desafios da drea de filtragem é desenvolver
uma técnica que seja capaz de remover diferentes tipos de ruidos (modelo aditivo e modelo
multiplicativo), como o método proposto por Deledalle, Denis e Tupin (2009) e inserir dentro
da abordagem do filtro de Buades, Coll e Morel (2005) outras medidas de similaridade, como
em Teuber e Lang (2012).

Esta dissertacdo, inspirada pelos trabalhos de Buades, Coll e Morel (2005) e Nascimento,
Cintra e Frery (2010), tem o objetivo de analisar a filtragem do NLM (‘“Non-local means”)
descrito na se¢do 5.4 utilizando a transformacdo homomorfica e a estimagdo dos parametros de
rugosidade e escala pela distribuicio G°. Além disto, através do trabalho de Cheng et al. (2013),
que compara a estimacdo dos parimetros pela G° com vérios métodos, surgiu a inspiracdo para
trabalhar com a distribui¢do da inversa da Gama na transformac¢do homomorfica para estimar
os parametros do “backscatter”, apds uma pré-filtragem com o NLM. Estes parametros serdo

utilizados com as distancias estocdasticas para filtrar imagens SAR em intensidade.

1.1 Organizacao
Esta dissertac@o possui os capitulos divididos na seguinte maneira:

1. Introdugdo: O atual capitulo, no qual se aborda brevemente o contexto atual da drea de

Processamento de Imagens e Sinais com foco em pequisas de filtragens de ruidos.

2. Imagem digital e ruidos: Neste capitulo encontra-se uma breve revisao bibliogréfica dos

dois modelos de ruido estudados neste trabalho: aditivo e multiplicativo.

3. ED.P’s e distribui¢cdes: Sdo abordadas as func¢des densidade de probabilidade (f.d.p’s)

mais comuns na drea de Processamento de Imagens e Sinais.

4. Fundamentos de SAR: Algumas propriedades e um pequeno histdrico do sistema SAR
sdo discutidos neste capitulo com o intuito de esclarecer o processo de imageamento

deste tipo sistema.
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5. Filtros: Os tipos de filtros analisados para filtrar os ruidos aditivo e multiplicativo. Os
filtros NLM e BM3D (“Block Matching 3D”) sdo apresentados e brevemente descritos,

uma vez que sao considerados os estado da arte na literatura atual.

6. Distancias estocasticas com a G%: As distAncias estocdsticas desenvolvidas utilizadas para

andlise e classificacdo de imagens SAR sdo apresentadas.

7. Medidas de desempenho: Neste capitulo se abordam as medidas de desempenho mais

comuns utilizadas na literatura para avaliar os resultados sintéticos.

8. Proposta e resultados: A proposta do trabalho € descrita neste capitulo, a maneira como o
algoritmo foi implementado e os resultados obtidos com imagens SAR simuladas e SAR

real.

9. Conclusao: Capitulo que é feita uma avaliacdo dos resultados obtidos comparados com

outros filtros propostos na literatura. Além de sugerir possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

IMAGEM DIGITAL E RUIDOS

Neste capitulo serdo abordados alguns fundamentos da imagem digital e os tipos de ruidos

mais estudados na literatura: ruido aditivo e ruido multiplicativo.

Grande parte das imagens sdo geradas pela combinacio de uma fonte emissora (pulso ele-
tromagnético, ultrassom, computador, etc) e a reflexdo ou absor¢do de energia dessa fonte pelos

elementos presentes no ambiente (objetos cotidianos, solo, etc) (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma imagem digital € criada convertendo os dados continuos captados para o formato
digital através de dois processos para a sua discretiza¢do: amostragem e quantizagdo. A imagem
f pode ser continua nas coordenadas x e y e também na sua amplitude, a qual existe para cada par
(x,y) e é chamada de intensidade ou nivel de cinza. Amostragem € o processo de discretiza¢do
dos valores das coordenadas do espaco. Ja a quantizacdo € o processo de discretizagdo dos
valores da amplitude. O resultado apds os dois processos é uma imagem digital bidimensional
cujos processos de amostragem e quantizacao sdo ilustrados na Figura 2.1 (GONZALEZ; WOODS,
2010).

De acordo com Nath (2013), alguns dos tipos de imagens mais utilizados na area sao:

* Imagem bindria: € o tipo mais simples das imagens e ela conta com apenas duas cores:
preto e branco. O valor zero representa a cor preta e o branco € representado pelo va-
lor um; geralmente esta imagem € criada a partir de uma imagem em escala de cinza.
Este tipo de imagem € aplicada na drea de Visdo Computacional onde a forma geral ou

informacdes do contorno da imagem sao importantes.

* Imagem em escala de cinza: os valores dos pixels desta imagem estdo, em geral, entre
zero e duzentos e cinquenta e cinco. O valor zero representa a cor preta e o valor 255

indica o valor branco. Os outros valores (1 - 254) representam diferentes niveis de cinza.
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B
L all TeeT

Amostragem Quantizacdo

Figura 2.1: Da esquerda para direita e da linha de cima para linha de baixo: (a) Imagem continua;
(b) Linha de varredura; (c) Amostragem e quantizacao; (d) Linha de varredura digital. Figura
adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Como esta imagem contém informacao de intensidade, ela € referida também como ima-

gem de intensidade. Isto € valido para imagens quantizadas em oito bits.

* Imagem colorida: é considerada uma imagem monocromdtica formada por trés bandas
monocromaticas, as quais sao de cores diferentes. Cada banda fornecera a informacao do
brilho da banda espectral correspondente. As cores tipicas sdo vermelho (“red”), verde

(“green”) e azul (“blue”) e sdo referidas como RGB.

A imagem em escala de cinza convertida aps os processos de amostragem e quantizacao €
uma matriz f(x,y) com M linhas e N colunas. A se¢@o do plano real que se expande pelas coor-
denadas é chamada de dominio espacial, com x e y sendo chamadas de coordenadas espaciais.
Além disto, existem trés formas basicas de representar a imagem digital: representacao grafica
na superficie, matriz de intensidade visual e matriz numérica com seus elementos representando
os elementos da imagem (pixel). As duas tltimas maneiras sdo as mais tteis, pois os resultados

na manipulac¢do da imagem sdo vistos mais rapidamente (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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2.1 Ruido aditivo

Conforme descrito anteriormente, uma imagem digital em escala de cinza é representada
como uma matriz. Cada par ((x,y), f(x,y)), onde f(x,y) é o valor em (x,y), é chamado de pixel.
No caso de imagens em niveis de cinza, (x,y) é um ponto em duas dimensdes (2D) e f(x,y)
¢ um valor real. Em imagens coloridas f(x,y) é uma tripla de valores para os componentes

vermelho, verde e azul.

O modelo de uma imagem digital com o ruido aditivo pode ser dado por:

2(x,y) = f(x,y) +n(x,y), (2.1)

onde f(x,y) é aintensidade do pixel (valor real, sem ruido) com (x,y) €I, z(x,y) é aimagem ob-
servada e n(x,y) representa, tipicamente, um ruido branco aditivo independente e identicamente

distribuido (i.i.d) com uma média zero e varidncia c>.

O ruido pode surgir durante a aquisi¢do e/ou transmissdo das imagens. Além da quali-
dade dos elementos dos sensores, estes sdo afetados por condicoes ambientais ou atmosféricas

(iluminacdo, temperatura, umidade, descargas atmosféricas, etc) (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Quando o espectro de Fourier do ruido € constante, o ruido € chamado de ruido branco. Este
nome € dado devido as propriedades fisicas da luz branca, a qual possui todas as frequéncias no

espectro visivel nas mesmas propor¢des (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.2 Ruido multiplicativo: “Speckle”

SAR € uma técnica aeroespacial que gera mapas com altas resolugdes de superficies ter-
restres. Sistemas SAR podem obter imagens de grandes dreas com boas resolugdes em todas
as condicdes de tempo (BIBO; ZHANG; FUQIANG, 2012). Para o imageamento destas dreas,
existe um processamento coerente, o qual gera um ruido dependente do sinal com caracteris-
tica granular chamado “speckle” (MALLADI; KASILINGAM; COSTA, 2003). Bibo et al em (BIBO;
ZHANG; FUQIANG, 2012) afirmam que a origem do “speckle” pode ser explicada pela interferén-
cia aleatdria entre o retorno coerente emitido pelos numerosos retroespalhadores (‘“‘scatterers’)

presentes na superficie.

Imagens contaminadas com o “speckle” ndo devem ser tratadas com filtros projetados para
ruido aditivo, pois o “speckle” corrompe o sinal de retorno de uma maneira multiplicativa. Exis-

tem técnicas que contornam esta barreira, como os filtros homomorficos e o filtro de Wiener.
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Portanto, nas duas formas mais comuns de obter uma imagem SAR - imagem SAR de amplitude
e intensidade - o formato do ruido nao € Gaussiano. Na obten¢do da imagem, o sinal de retorno
¢ complexo. Estas duas maneiras sdo as maneiras mais comuns que os usudrios adquirem para

trabalhar nas imagens SAR.

O modelo multiplicativo € o mais utilizado em imagens SAR. Ele determina que o retorno
Z ¢é baseado no produto entre duas varidveis aleatdrias independentes: o” speckle” Y e o retro-
espalhamento do terreno X, que depende do tipo da area a que cada pixel pertence. Vdrias dis-
tribuicdes podem ser utilizadas para o retroespalhamento, visando o modelamento de diferentes
tipos de classes e suas caracteristicas do grau de homogeneidade. Para algumas caracteristicas
de imageamento, tais como frequéncia, polarizacdo, angulo de incidéncia, resolucao espacial e
espacamento entre pixel, pasto € mais homogéneo que floresta, e esta pode ser mais homogénea

que uma érea urbana.

Existem vérias maneiras de modelar as varidveis X e Y. As fun¢des densidade de proba-
bilidade (f.d.p’s) mais comuns para modelar o retorno Z com 1 “look” sdo a Exponencial e a
Rayleigh para detec¢des quadraticas (imagens SAR em intensidade) e lineares (imagens SAR
em amplitude) respectivamente (FRERY et al., 1997). Ja para imagens SAR com varios “looks”,
estas podem ser modeladas por uma fungdo Gama. Frery et al em (FRERY et al.,, 1997) pro-
puseram a distribuicao reciproca da Gama (F_Tl) para o retroespalhamento de amplitude e de
intensidade que gerou uma nova distribuicdo do retorno chamada G° (Gg para imagens SAR
em amplitude e G? para imagens SAR em intensidade). Ela possui trés parametros: n, Y e «,
0s quais representam, respectivamente, o nimero de “looks”, escala e rugosidade. A vantagem
desta distribui¢do em relacao as cldssicas € que ela modela muito bem dreas extremamente he-
terogéneas como cidades, dreas heterogé€neas como florestas e dreas homogéneas como pastos
(MEJAIL et al., 2003). Porém, € importante ressaltar que o grau de homogeneidade depende das
caracteristicas do imageamento. Devido ao fato deste trabalho possuir o objetivo de aplicar e

avaliar os resultados em imagens SAR em intensidade, a imagem serd modelada com a G?.

Apesar do “speckle” carregar informagdes sobre a drea iluminada, ele degrada a aparéncia
da imagem e dificulta a performance para andlises e interpretacdes. A técnica de “multilooks”
reduz o ruido mas ao custo da perda de resolu¢do em azimute (PARRILLI et al., 2012), ou seja, a

imagem tende a ficar mais suavizada.

O conhecimento preciso das propriedades estatisticas do “speckle” € importante para o
processamento e entendimento de uma imagem SAR. Essas propriedades podem ser utilizadas
para discriminar os tipos de terreno utilizados e para desenvolver filtros especializados para a

reducgdo do speckle (FRERY et al., 1997).



Capitulo 3

F.D.P’S E DISTRIBUICOES

Neste capitulo serdo apresentadas as funcoes densidade de probabilidade (f.d.p’s) e as
distribuicoes mais abordadas na literatura de Processamento de Imagens e Sinais. Aqui, as
f-d.p’s sdo relacionadas com os ruidos gaussiano, Rayleight, gama, uniforme, exponencial

e impulsivo.

De acordo com (NATH, 2013), quando existe um modelo para o processo de degradacdo, o

processo inverso pode ser aplicado na imagem ruidosa para restaura-la ao seu formato original.

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010), os valores de intensidade no componente de ruido
podem ser considerados varidveis aleatdrias caracterizadas por uma funcio densidade de proba-
bilidade (f.d.p). A seguir, sdo citadas as f.d.p’s mais comuns na literatura para modelar o ruido.

A Figura 3.1 mostra os graficos das funcdes destas f.d.p’s.

Ruido gaussiano: é o modelo mais utilizado devido a possibilidade de manipulagdo mate-
matica no dominio espacial e da frequéncia. A f.d.p de uma varidvel aleatdria gaussiana, z, €

expressa por:

fY(y) — 1 exp(_(y_y>2

2w 20?2

); (3.1

na qual y representa intensidade, y é o valor esperado de y, 6 é o desvio padrdo e 62 é a variincia
de y. Ele € uniformemente distribuido sobre o sinal, ou seja, cada pixel da imagem ruidosa é
a soma do pixel real e o valor aleatério da distribuicdo Gaussiana. Esta distribui¢do possui a
forma de um sino (NATH, 2013). O grafico do ruido gaussiano modelado € ilustrado na Figura

3.2, mais informagdes sobre esta figura disponiveis em (NATH, 2013).

Ruido de Rayleigh:
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g( _ —(y—a)?
y—a)exp para y> o
fr(y) = { ’ ’ (32)
0 para y<a
O valor esperado e variancia sdo dados, respectivamente pory = o + 4/ ”Tb e o’ = b(44_”)
Ruido de Erlang (Gama):
@yt exp(—a ara y>0
Fr(y) = Bb—1)! p(—ay) p y= (3.3)

0 para y<O

6"9?

, onde a > 0, b € um inteiro positivo e indica fatorial. O valor esperado e a variincia

sdo dados, respectivamente, por y = g e 02 = C%. Esta f.d.p € chamada de Gama quando o
denominador é trocado pela fun¢do gama I'(b). Além disso, ela pode representar a distribui¢do
do “speckle”, que € um ruido multiplicativo diferentemente do ruido gaussiano. A Figura 3.3

exemplifica o ruido speckle e a f.d.p Gama.

Ruido exponencial:

(3.4)

aexp(—ay) para y>0
fr(y)=
0 para y<O

, com a > 0. O valor esperado e a variancia sdao dados, respectivamente, por y = é e 0l = aiz

Esta f.d.p pode ser considerada um caso especial da f.d.p de Erlang para b = 1.

Ruido uniforme:

1
- se a<y<b
fY()’):{ b . (3-5)
0 caso contrario
2
O valor esperado € obtido por y = # e a variancia é dada por 62 = (bI; L

Ruido impulsivo (sal e pimenta): os pixels corrompidos receberdo os valores minimos
e maximos da imagem, dando a imagem a aparéncia de “‘sal e pimenta”. O valor padrdo do
ruido pimenta, para imagens quantizadas em oito bits, € 0 e para o sal, 255. Geralmente, este
ruido é ocasionado pelo mal funcionamento dos sensores das cameras, posi¢des de memoria

com defeitos ou erros de temporizacdo durante o processo de digitalizacdo da imagem.
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Figura 3.1: Funcoes densidade de probabilidade mais utilizadas na literatura. Figura adaptada de

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 3.2: Exemplo da distribuicio gaussiana e o ruido gaussiano. Figura adaptada de (NATH,

2013).
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Figura 3.3: Exemplo da distribuicio Gama e o ruido “speckle”. Figura adaptada de (NATH, 2013).

A

\ 4

Figura 3.4: F.d.p e exemplo do ruido sal e pimenta. Figura adaptada de (NATH, 2013).

P, para y=a
fry)=1< B para y=»>b 3.6)

0 caso contrario

Se b > a, a intensidade b aparecerd na imagem como um ponto claro e a intensidade a
serd um ponto escuro. Se P, =0 ou P, = 0, o ruido é chamado de unipolar. Caso nenhuma
das probabilidades for zero e elas forem aproximadamente iguais, os valores do ruido serdo
semelhantes aos graos de sal e pimenta distribuidos aleatoriamente na imagem. Esse ruido

também é chamado de “spike” e “data-drop-out”. A Figura 3.4 exemplifica este ruido.

3.1 Distribuicoes Gama, K e G

O trabalho de Frery et al. (1997) cita algumas distribui¢des para trabalhar com imagens SAR
em intensidade no modelo de ruido multiplicativo. Lembrando que uma imagem SAR ¢ dada
pelo retorno Z que € o produto de duas varidveis X e Y, que modelam, respectivamente, o terreno

e o “speckle”. Entdo Z, segundo Frery et al. (1997), pode seguir as seguintes distribuigdes:

Distribui¢io Gama (G(L,y)): que é o resultado do produto de um delta de dirac § repre-

sentando X por uma distribui¢do Gama representando Y. Sua f.d.p € caracterizada por:

Fry(x) = ﬁﬁ)wx%”exp(—yx) (3.7)
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onde L representa o nimero de "looks", ¥ € a escala e x € a varidvel aleatoria.

Distribuicio K para intensidade (K; (@, A,L)): o resultado é o produto de uma distribui-
¢ao Gama representando X e outra distribui¢do Gama representando Y. Os pardmetros @, A e
L caracterizam, respectivamente, rugosidade, escala e nimero de "looks". Sua f.d.p € expressa

por:

fa(x) = #ﬁ(m(ux)“gff”l(a%(z\/ux) QA Lx>0. (3.8)

Distribuiciio G° para intensidade (G?(—al pha,y,L)): seu resultado é o produto da distri-
buicao reciproca de Gama representando X por uma distribuicdo Gama representando Y. Essa
distribui¢do também possui trés parametros: o para a rugosidade, y para a escala e L para o
nimero de "looks".

_ LT (L—o)xl!
f2(%) = EDT-a) Lo

—a,y,L,x>0. (3.9

O parametro o para Kj e G? representa uma regido homogénea (rio, lago, pasto) quando o valor

o] — . Se |a| — 1 na G ou || — 0 na K;, o parametro representa uma regiao heterogénea
1 P P g g

(4rea urbana, floresta). Porém, é importante destacar que o grau de homogeneidade de uma

imagem SAR depende das caracteristicas do imageamento.



Capitulo 4

FUNDAMENTOS DE SAR

Este capitulo tem o intuito de esclarecer algumas propriedades do imageamento dos siste-
mas SAR. Tais sistemas fornecem imagens de alta resolucdo independentemente do tempo
e da iluminacdo. Suas imagens sdo utilizadas em vdrios campos de pesquisas, como alte-

racdes climdticas, monitoracdo do meio ambiente e mapeamento da Terra.

De acordo com Moreira et al. (2013), as técnicas de imageamento SAR vém sendo utiliza-
das para o sensoriamento remoto da superficie terrestre por mais de trinta anos. Atualmente,
mais de quinze sensores SAR orbitais sdo operados e dez novos sistemas SAR estdo progra-
mados para serem langados nos préoximos cinco anos. Estes sistemas fornecem imagens de
alta resolucdo independentemente da luz do dia, cobertura das nuvens e condi¢des do tempo na

maioria das vezes.

As imagens SAR sdo, na maioria das vezes, adquiridas para trabalho no formato de intensi-
dade. O ruido “speckle”, que € uma perturbagao granular usualmente modelada como um ruido
multiplicativo, é causado pela presenca de muitos “scatters” na regido. A somatdria coerente
das suas amplitudes resulta em fortes flutuacdes do “backscatterer”. Consequentemente, a in-
tensidade na imagem final ndo € mais deterministica e segue uma distribuicdo exponencial em
um “look”. Embora seja referido como ruido, o “speckle” ndao pode ser reduzido pelo aumento
da poténcia do sinal transmitido, pois possui uma caracteristica multiplicativa, ou seja, a sua

variancia aumenta com a intensidade da poténcia (MOREIRA et al., 2013).

Para diminuir o “speckle” existe a técnica “multi-look™”, que € uma média ndo coerente
dos valores de intensidade da imagem. Esta técnica degrada a resolu¢do da imagem, porém
diminui a presenga do speckle como visto na Figura4.1. O efeito do “speckle”, segundo Moreira
et al. (2013), € enfraquecido também em sistemas SAR de alta resolucdo. Além disto, para

diminuir sua presenca nas imagens SAR, nas ultimas décadas varios métodos de filtragem foram
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(b)

(d)

Figura 4.1: Exemplo da técnica de “multi-look”. (a) sem “multi-look’ (“single-look™). (b) ”look” =
2. (¢) "look” = 4. (d) ”look” = 8 (MOREIRA et al., 2013).

propostos para sua redu¢do (ARGENTI et al., 2013). Na literatura, estes métodos sdo conhecidos

pelo termo “despeckling”.

4.1 Historico

As descobertas e desenvolvimentos iniciais dos sistemas SAR nas décadas de cinquenta e
sessenta foram dominadas pelas pesquisas militares. Tais sistemas eram utilizados para propési-
tos de reconhecimento e detec¢do de construcdes (MOREIRA et al., 2013). De acordo com Chan e
Koo (2008), os radares eram desenvolvidos como ferramentas para detec¢do de navios e avides
na década de vinte. O primeiro sistema de pulso de radar, segundo Chan e Koo (2008), foi
desenvolvido em 1934 pelo NRL (“Naval Research Laboratory”) dos EUA. Ao mesmo tempo,
sistemas de radares para buscar e detectar avides foram desenvolvidos pela Gra-Bretanha e
Alemanha durante a década de trinta. O primeiro radar de imageamento, desenvolvido na Se-
gunda Guerra Mundial, utilizava um “scanner” chamado “B-scan” que produzia uma imagem

de formato retangular.

Até a década de cinquenta, segundo Moreira et al. (2013), os radares recebiam o nome de
SLAR (“Side-Looking Airbone Radar”) e ndo utilizavam o principio da abertura sintética. As

primeiras versoes do sistema SLAR eram utilizadas com propositos militares. Estes radares
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tinham o azimute (nome dado a direcdo de voo) moderado, o que causava o deterioramento
da imagem conforme o “slant” (distincia obliqua) aumentava. Com a invencao de Carl Wiley
em 1951 seguida da criacdo de uma patente em 1965 por Wiley (WILEY, 1965), a limitacdo
do azimute do SLAR foi posta em cheque pelo uso dos radares coerentes. Isto acarretou uma
melhoria na resolu¢do do azimute. Nos anos seguintes, este conceito foi estendido para o prin-
cipio de abertura sintética como é conhecido atualmente, e a resolu¢do do azimute tornou-se
independente da distancia obliqua. Este principio utiliza a antena do radar para sintetizar uma

antena longa.

O uso do SAR para sensoriamento remoto, através da selecao apropriada da frequéncia de
operagdo, € alcangado pelo sinal das micro-ondas que podem penetrar nuvens, neblina, chuva,
nevoeiro. Logo, ele pode ser operado em quaisquer condi¢des de tempo na maioria das vezes.
Além disto, ele € um sensor ativo, ou seja, ele possui sua prépria fonte de iluminagdo, permi-
tindo que possa ser operado de dia e de noite. Sistemas SAR sdo utilizados em vdrios campos
de pesquisas, como por exemplo: monitoracdo do gelo e oceano, mineracao, monitoracao de
poluicdo pelo dleo, oceanografia, monitoracdo de neve, etc. O potencial deste sistema acarretou

no desenvolvimento de inimeros sistemas para avides e satélites (CHAN; KOO, 2008).

Nas décadas de setenta e oitenta, varios sistemas foram desenvolvidos para recuperar infor-
macdes geo/biofisicas da superficie terrestre (MOREIRA et al., 2013). J4 nas décadas de oitenta e

noventa foram desenvolvidas as seguintes técnicas de imageamento SAR:

* Polarimetria: técnica avangada utilizada para a extracio de pardmetros. E amplamente
utilizada para a derivacdo de informacao fisica qualitativa e quantitativa para a terra, neve,
gelo, oceano e aplicacdes urbanas baseadas na medi¢do e exploragdo de propriedades

polarimétricas de “scatters” de constru¢cdes humanas e naturais.

* Interferometria: técnica utilizada para a medi¢do do deslocamento da superficie terrestre,

deformacdes do solo e movimentos de geleiras.

Nos ultimos dez anos houve um forte progresso com a Interferometria SAR polarimétrica (Pol-
InSAR) e na tomografia para obter informagdes relacionadas ao volume dos “scatters”. Mais
recentemente, a tomografia holografica foi proposta e vem sendo estudada para gerar uma ima-
gem de trezentos e sessenta graus dos “scatteres”. A Figura 4.2 ilustra a diferenca da resolugdo
do imageamento entre um sistema SAR considerado o estado da arte da década de noventa e
um sistema SAR da geracdo atual. E possivel perceber que a riqueza de detalhes e da resolugio

permitem uma melhor andlise da cena.
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(b)

Figura 4.2: Comparacao da resolucio de uma regiao com imageamento SAR. Em (a) foi utilizado
um sistema SAR considerado o estado da arte na década de 90. (b) foi utilizado um sistema SAR
da geracio atual (MOREIRA et al., 2013).
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Figura 4.3: Diagrama de blocos dos componentes basicos de um sistema de radar. Figura adaptada
de (CHAN; KOO, 2008).

4.2 Radar

Radar, de acordo com Chan e Koo (2008), € um acrénimo de “RAdio Detection And Ran-
ging” e atua como um “flash” de uma camera mas, na frequéncia de radio. Os componentes
tipicos do radar sdo: transmissor, “switch”, antena, receptor e gravador de dados. Eles sdo
ilustrados pela Figura 4.3. O transmissor gera um onda eletromagnética de alta energia na
frequéncia de radio, o “switch” direciona o pulso para a antena e retorna o eco para o receptor.
A antena transmite o pulso eletromagnético para a drea a ser imageada e coleta os ecos. O
sinal retornado € convertido em nimero digital pelo receptor e a fun¢do do gravador de dados é

armazenar os valores para um processamento a posteriori e exibi¢ao.

Segundo Moreira et al. (2013), um sistema SAR € formado por um radar instalado em
uma plataforma com movimento retilineo. Similar aos radares convencionais, ele transmite
sequencialmente pulsos eletromagnéticos com alta energia e recebe os ecos do sinal de retorno.
Os pulsos transmitidos interagem com objetos e a superficie terrestre (“backscatters”) e somente
uma porg¢do deles retornam para a antena do radar. A direcdo do voo e a linha de visdo recebem

o nome de, respectivamente, azimute e faixa “slant”.

O radar pode ser classificado em dois tipos de acordo com a sua antena:

* radar mono estdtico: sua antena transmite e recebe os pulsos eletromagnéticos.

* radar bi ou multi estdtico: cada antena fica responsdvel pela transmiss@o ou captacdo dos

pulsos eletromagnéticos.

No caso do SAR, o tempo consecutivo de transmissdo e recepc¢do do sinal translada em dife-
rentes posi¢des devido a movimentagdo da plataforma. Uma combinagdo coerente apropriada
do sinal recebido permite a constru¢do de aberturas virtuais da antena para receber o sinal de

retorno, que sdo mais longas do que o comprimento fisico da antena. Este atributo do SAR € a
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origem do termo “abertura sintética”, garantido a ele a propriedade para se tornar um radar de
imageamento. A imagem € gerada a partir do processamento dos dados brutos apds a formagao

da abertura sintética e ela representa uma medida de refletividade da cena (alvo imageado).

A amplitude do sinal de retorno depende das propriedades fisicas (geometria, rugosidade)
e elétricas (permitividade) do objeto ou territério imageado. E dependendo da frequéncia do
sinal, pode ocorrer uma alta penetracdo da energia deste sinal no objeto. Logo, este deve ser

modelado como volume (vegetacdo, gelo, neve e solo seco).

O sistema de radar mais simples fornece um mapa de refletividade 2-D da superficie. Alvos
com alto sinal de “backscatter” sdo identificados com pontos brilhantes. J4 superficies lisas ou
planas sdo dreas escuras. Isto ocorre na maioria dos imageamentos, ja que a refletividade de um
alvo depende das suas caracteristicas eletromagnéticas e dos parametros do sensor, tais como

frequéncia, angulo de incidéncia, polarizacao, etc.

A Figura 4.4 ilustra a geometria SAR. A faixa “slant” € a direcao perpendicular ao azimute
do radar. A largura de faixa (“swath width”) representa a extensdo da superficie para a cena do
radar e o seu comprimento depende da duracdo da captacdo dos dados, ou seja, quanto tempo
o radar fica ligado. Em um tempo ¢, a distancia obtida entre a movimentacao do radar na velo-
cidade constante p e um ponto no solo, representado pelas coordenadas (X,y,z) = (x9,0,Ah) é

obtido através do teorema de Pitdgoras:

(pm)?
27‘0

Ho)=\/r3+ (p®)? ~ro+ para p@/ryg < 1, 4.1)

onde @ = @y = 0 é o tempo de maior aproximagio, quando a distdncia é minima e r(@p) =

ro = \/ (H — Ah)? +x3 com a altura da plataforma H.

Os processos do sistema SAR sdo resumidos na Figura 4.5. O processamento pode ser
descrito como duas operagdes de filtros combinados por todas as dimensdes do “range” e do
azimute. No primeiro passo € feita a compressao do sinal transmitido do “chirp”, que € o sinal
modulado de frequéncia linear, para um pulso curto. Ao invés de realizar uma convolu¢do no
dominio temporal, € feita uma multiplicagdo no dominio da frequéncia pelo conjugado com-
plexo do espectro do “chirp”. O resultado, segundo Moreira et al. (2013), € uma imagem com
o “range” comprimido, o qual mostra apenas as informacdes sobre a distancia relativa entre o
radar e qualquer ponto da superficie. Ja o segundo passo, € feita a compressdao do azimute com
0 mesmo raciocinio do primeiro passo. O sinal é multiplicado pela sua funcdo de referéncia,
que € o conjugado complexo da resposta esperada de um alvo na superficie. Dado um “scatter”

no “range” r(t) dado pela equagdo 4.1, o sinal do azimute pode ser modelado por:
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Altura da Plataforma H

uaixa da Superficie

Figura 4.4: Geometria de um imageamento SAR. ry representa a menor distancia de aproximacao,
®, € a largura do feixe do azimute e v € a velocidade do sensor (MOREIRA et al., 2013).

, 4
sa(t) = Ay/Goexp (¢@* ") exp (—G—nr(f)) : (4.2)

onde A representa a dependéncia do sinal recebido em parametros do sistema, tais como a
energia da transmissdo e perdas, e a ponderacdo padrio da antena em fun¢do do azimute a

scalt & a fase do “scatter”. 4mr(t)/Aé

angulos de elevagdo. oy € a secdo transversal do radar e @
a variacdo da fase do azimute devido a alteracdo da distancia e ¢ = v/ —1 representa a unidade

imagindria.
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Azimute =
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Azimute —
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Figura 4.5: Tlustrac¢io dos passos basicos do processamento de um sistema SAR. A funcfo de refe-
réncia do “range” é dependente apenas da forma de onda transmitida do “chirp”. Ja a funcao de
referéncia do azimute depende da geometria e é adaptada a faixa. Figura adaptada de (MOREIRA

etal., 2013).



Capitulo 5

FILTROS

Neste capitulo serdo apresentados alguns filtros da literatura. Filtros para ruido aditivo,
ruido multiplicativo, filtro de Wiener e filtros adaptativos. Também serdo apresentados os
filtros NLM, BM3D, PPB, que atualmente sdo os filtros que instigam os pesquisadores com
foco na restauracdo de imagens e os utilizam para criar novas versées inspiradas pelo

principio de similaridade entre “patches”.

De acordo com Nath (2013), uma grande porcdo da drea de Processamento de Imagens €
dedicada a restauracdo de imagens. Filtrar uma imagem € um processo que envolve manipu-
lacdo dos dados da imagem obtida para produzir uma imagem visualmente melhor, ou seja, a
restauracdo € a remog¢ao ou atenuacdo das degradagdes, como os borramentos, que € a forma-
cdo imperfeita da imagem (ex: movimento relativo entre a cAmera e a cena original, um sistema
optico fora de foco, turbuléncia atmosférica e o movimento entre cidmera e solo de fotogra-
fias aéreas), e os ruidos, que costumam aparecer através de um canal ruidoso na transmissao
dos dados ou durante o processo de quantizacdo dos dados para serem guardados no formato

digital.

A filtragem pode ser considerada como um ato de aceitar ou negar a passagem de alguns
componentes da imagem. Por exemplo, o filtro passa-baixa aceita baixas frequéncias e seu
efeito final € suavizar (borrar) a imagem. De maneira similar, os filtros espacias, mdscaras,
“kernels”, “templates” e janelas podem suavizar a imagem e podem ser utilizados para a filtra-
gem ndo linear. Alguns destes filtros, como o filtro Laplaciano ndo servem para a suavizagdo

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 5.1 ilustra a drea onde um filtro espacial poderia atuar. A regido possui uma
vizinhanga 3x3 centrada nas coordenadas (x,y) da imagem, também chamada de “patch”, e,

um exemplo, seria ocorrer uma operagdo sobre os pixels dessa vizinhanca. Apds o término
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QOrigem -

:—FH._ (x.¥)

Imagem fx.y)
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x

Figura 5.1: Vizinhanca centralizada em um ponto(x,y) em uma imagem no dominio espacial. Fi-
gura adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

da filtragem na vizinhanca, o pixel centralizado seria sobreposto e o filtro marcaria uma nova
vizinhancga centralizada no préximo pixel. Segundo Gonzalez e Woods (2010), se a operagao
realizada sobre os pixels da imagem for linear, o filtro € chamado de filtro espacial linear, Caso

contrério, o filtro é ndo-linear e possui alguma capacidade para filtrar bordas.

5.1 Filtros para ruido aditivo

Um filtro de média aritmética suaviza uma imagem e pode ser definido como a média dos
pixels contidos dentro de uma vizinhanga. Seja Sy, 0 conjunto de coordenadas de uma vizi-
nhanga mxn centrada no ponto (x,y). O filtro calculard o valor médio na imagem corrompida
z(x,y) dentro da vizinhanga e esse valor serd o valor da imagem filtrada f no ponto (x,y) (GON-
ZALEZ; WOODS, 2010) conforme a equacgdo 5.1. Mais claramente, ele reduz a intensidade entre
os pixels adjacentes com uma janela deslizante que substituird o valor central dentro da janela

pela média.

fopy = X 2sit) (5.1)
8§,1)ESxy
O filtro espacial terd o tamanho mxn com todos os valores dos coeficientes sendo 1/mn.

Este filtro atenua o ruido porém com o custo de borramento da imagem.

O filtro da média ponderada aplica pesos em cada pixel da vizinhanga com uma tentativa de
diminuir o borramento no processo de filtragem. Este filtro € implementado com uma mascara
de convolugdo. Ja o filtro de média geométrica determina o valor do pixel restaurado como o

produto de pixels dentro da vizinhanga elevando a poténcia 1/mn, onde m e n sdo, respectiva-
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mente, o comprimento € a altura da vizinhanca, ou seja, o tamanho do “patch”. A equacdo 5.2

mostra o célculo para este filtro.

mn

o =1 TI z(s1) (5.2)
(5,1) €8xy
A caracteristica do filtro de média geométrica é perder menos detalhes da imagem, porém

existe uma suavizagcdo semelhante a média aritmética.

O filtro com a média harmonica gera bons resultados para o valor 255 (sal) do ruido sal
e pimenta, porém ndo é 6timo para os valores 255 (pimenta). Além disso, possui um bom

desempenho para o ruido gaussiano. A expressao 5.3 mostra a sua operagao:

A mn

f(x,y) = (53)

—1
Z(S,l‘) GSxy m

O filtro da mediana é um exemplo de filtro espacial ndao-linear (GONZALEZ; WOODS, 2010).
Ele também utiliza o principio da janela deslizante do filtro da média. A resposta de um filtro
ndo linear € baseada na classificacdo dos valores dos pixel. O valor do pixel central do “patch”

serd substituido pela expressao 5.4.

fA(x.,y) = mediana(s,t)eSxyZ<sa ). (5.4)

Filtros baseados na mediana geram bons resultados na redu¢do de ruido com um borramento
menor do que os filtros lineares de suavizacdo. Estes filtros sdo bastante eficazes para o ruido

do tipo sal e pimenta (impulsivo), mas ndo sdo eficazes com ruido gaussiano ponto a ponto.

Outro filtro espacial ndo linear € o filtro de mdximo e minimo (GONZALEZ; WOODS, 2010).
O filtro de méximo localiza os pontos mais claros de uma imagem e o filtro de minimo determina
os pontos mais escuros. As equacdes 5.5 e 5.6 representam, respectivamente, o filtro méximo e

o filtro minimo.

A

Jxy) = max(pes, 2(s,1) (5.5)

A

J(ey) = mingpyes, 2(s,1) (5.6)

O filtro de ponto médio, segundo Gonzalez ¢ Woods (2010), calcula o ponto médio entre
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os valores maximos e minimos na vizinhanga. Ele combina filtragem linear e ndo linear e é
mais eficaz para um ruido aleatoriamente distribuido, como o ruido gaussiano e uniforme. Ele

¢ descrito pela equacgdo 5.7.

A 1

f(x.,y) = 5 max(s,t)eS_xyZ(s7 t) + min(s,l)eSxyZ<s> t) (5.7

5.2 Filtros adaptativos

Os filtros discutidos na se¢@o anterior ndo levam em consideragdo como as caracteristicas da
imagem variam de um ponto a outro. Os filtros adaptativos sdo baseados nas medidas estatisticas
da imagem dentro da vizinhanga. Eles possuem um desempenho superior aos filtros anteriores,

porém com o custo de possuir maior complexidade (GONZALEZ; WOODS, 2010).

As medidas estatisticas mais faceis de serem obtidas de uma imagem, que podem ser con-
sideraram um conjunto de varidveis aleatdrias, sdo a média e a variancia. A média esta relaci-
onada com a intensidade média da regido na qual ela € calculada, e a varidncia determina uma

medida de contraste dessa regido.

O filtro deve operar em uma regido Sy, € a sua resposta esté relacionada com quatro valores:
valor da imagem com ruido g(x, y), variancia do ruido 6> que corrompe a imagem £ (x,y), a qual
deve ser o unico valor com conhecimento a priori ou estimado, média local dos pixels m;, em

A . . 2
Sxy € a variancia local dos pixels oj .

5.3 Filtro de Wiener (Minimo erro quadratico)

Neste método considera-se a imagem e o ruido como varidveis aleatérias, e o objetivo €
encontrar uma estimativa f da imagem nao corrompida f, de forma que o erro quadritico médio

entre elas seja minimizado. A medida do erro é expressa por:

e =E(f- 1), (5.8)

onde E. é o valor esperado do argumento. O minimo da funcdo de erro da equacdo acima €

dado no dominio da frequéncia pela expressao

n _ 1 ‘H(M,V)|2
Fun = H(u,v) [H(u,v)|> 4+ Sn(u,v)/S¢(u,v) Gu.v), (5.9
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Figura 5.2: Representacao das janelas do “Nonlocal means”. A maior janela em laranja é a janela
de busca. A janela em verde € o “patch” referenciado. O “patch” em roxo representa o patch sendo
avaliado. O caminho em vermelho indica o caminho a ser percorrido pelo “patch” roxo.

na qual H(u,v) é a transformada de Fourier da fungdo de degradagdo e G(u,v) € a transformada
de Fourier da imagem degradada. A imagem restaurada no dominio espacial serd dada pela
transformada inversa de Fourier da estimativa F'(u,v) no dominio da frequéncia. S,(u,v) é o
espectro de poténcia do ruido e S¢(n,v) € o espectro de poténcia da imagem ndo degradada. Se
o ruido for zero, S, (u,v) desaparece e o filtro de Wiener é reduzido ao filtro inverso (GONZALEZ;

wooDS, 2010).

5.4 <“Nonlocal means” (NLM)

Os filtros citados nas secdes anteriores € muitos outros elaborados na literatura de Processa-
mento de Imagens possuem uma caracteristica em comum: eles trabalham apenas localmente,
ou seja, um pixel central em uma vizinhanca de mxn pixels terd seu novo valor computado e

substituido baseado nos valores de todos os pixels dentro dessa vizinhanga espacial.

O trabalho de Buades et al(BUADES; COLL; MOREL, 2005) expande esse conceito e deno-
mina o filtro de “Nonlocal means”. Este filtro realiza uma média ponderada, cujos pesos sao
determinados através de um critério de similaridade radiométrica estabelecido entre os pixels de
uma imagem. O conceito de similaridade utilizado por Buades, Coll e Morel (2005) € expresso
pela distancia euclideana entre um “patch” (vizinhanga) de um pixel referenciado e o “patch”
centralizado em outro pixel ambos dentro de uma janela de busca. Por isso o conceito "nonlo-
cal". Os “patches” que forem considerados similares ao “patch” do pixel referenciado receberdao
pesos com valores altos, enquanto que “patches” considerados distantes do pixel referenciado
receberdo pesos de ponderacao baixa. Na Figura 5.2 € ilustrado o funcionamento das janelas de
busca e dos “patches” do filtro NLM. O “patch” referenciado A, centralizado no pixel ¢, dentro
da janela de busca Wy, serd avaliado pelo algoritmo NLM se € similar ao “patch” centralizado

no pixel s, A;. O NLM percorrerd toda a janela de busca.

Dada uma imagem ruidosa discreta z = {z(i)|i € I}, sendo I o dominio da imagem, o valor
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estimado do NLM representado por NL[z](i), para um pixel i nas coordenadas(x,y), é compu-

tado como uma média ponderada de todos os pixels da imagem conforme a equacao 5.10,

NL) (i) = ), w(i )2()) (5.10)
Jel
onde a familia dos pesos {w(i, ) } ; depende da similaridade entre os pixels i e j, e satisfazem a

condigdo 0 <w(i,j) < le )y ;w(i,j)=1.

A similaridade entre os pixels depende da intensidade do nivel de cinza. Essa similaridade
é medida pela distancia euclidiana || z(N;) — z(N;) |3 ., onde ¢ > 0 é o desvio padrdo de um
“kernel” Gaussiano, e z(N;) e z(N;) representam os vetores dos “patches”. A aplicacdo da

distancia euclidiana nos “patches” ruidosos aparece na equagao 5.11,

E||z(N;) = 2(Nj) |5, = u(N;) — u(N))[[5.¢ + 207 (5.11)

onde u e z sdo, respectivamente, a imagem original e a imagem ruidosa, e 62 é o desvio padrio
do ruido. A equacgdo 5.11 mostra que os pixels mais similares a i em v também sdo esperados
serem os mais similares a i em u. Os pixels dos “patches” similares possuem pesos grandes na

média. Esses pesos sdo definidos pela equacao 5.12,

1 ) —)I3
W(l,]) = me h? (5.12)

onde Z(i) € uma constante normalizadora expressa pela equacdo 5.13.

Zi)=Ye —# (5.13)

e 0 parametro 4 atua na suavizacao da filtragem controlando a queda dos pesos. A Figura 5.3

exemplifica a atribui¢do de pesos.

5.5 BM3D

Este filtro proposto por Dabov et al (DABOV et al., 2007) utiliza os mesmos principios do
“NL-means” e obtém uma representacao esparsa no dominio da transformada 3D. O algoritmo
utiliza um conjunto de blocos 2D, que € um conjunto de “patches” similares. Quando estes

blocos sdo agrupados, o algoritmo os chama de grupo, que € um bloco 3D. O processo de



5.5 BM3D 50

Figura 5.3: Exemplo de atribuiciao de peso: ¢l e g2 possuem pesos grandes por causa da simila-
ridade com p. Por outro lado, o valor de w(p,¢3) é bem menor ja que as intensidades dos valores
dos niveis de cinza siao bem diferentes (BUADES; COLL; MOREL, 2005).

filtragem é chamado de “Collaborative filtering” e possui trés passos:

 Aplicar a transformada 3D no grupo
* Redugao na transformada

* Aplicar transformada 3D inversa

De maneira andloga ao NLM, a similaridade ¢ computada através da distancia euclidiana.
Caso ela seja menor que um limiar dado, o bloco analisado serd considerado similar ao bloco
referenciado. Assim, os estimadores 3-D do grupo, o qual é representado por um vetor de
fragmentos 2-D filtrados, serdo calculados. E, devido a similaridade entre esses fragmentos,
a transformada wavelet pode obter uma forte representacdo esparsa do sinal para que o ruido

possa ser bem separado no processo.

O processo revela as estruturas finas, como bordas e texturas, e preserva as caracteristicas
Unicas essenciais de cada bloco, os quais serdo retornados as suas posicdes originais. Como
esses blocos serdo sobrepostos, cada pixel terd muitos estimadores diferentes que serdo combi-
nados. Esse outro processo ¢ chamado de agregacdo. As Figuras 5.4 e 5.5 ilustram o processo
de agrupamento. Dado um bloco referenciado, o algoritmo BM3D localiza blocos similares e

forma um grupo.

Para medir a similaridade entre os blocos, Dabov et al. (2007) propdem uma pré-filtragem

grosseira aplicando uma transformada 2-D linear no “patch” referenciado e no avaliado. Entdo
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Figura 5.4: Exemplo de agrupamento dos blocos de imagens contaminadas com ruido branco
aditivo gaussiano. R € o bloco referenciado.

Figura 5.5: Exemplo de agrupamento em uma imagem artificial.



5.5 BM3D 52

os coeficientes sdo obtidos com um ‘“hard-thresholding”, conforme a equagao 5.14,

IY(T35(Ze)) = Y'(T3p(Z:)) 13
(V")

d(Zyy Zy) = (5.14)
onde Y’ representa o “hard-thresholding” com o valor do limiar A;p, T{}t) indica a transformada
2-De N{” ¢ o nimero de blocos similares. Calculando a distancia na equagdo 5.14, o resultado
do “block-matching” (BM) € um conjunto das coordenadas dos blocos similares ao bloco Z,,
dado pela equacdo 5.15. Z, € o bloco avaliado, ou seja, que terd sua similaridade analisada em

comparagdo ao bloco referenciado Z,,. X representa o dominio da imagem.

St ={xe€X:d(Z, Z:) < Ty (5.15)

onde /" atch é o limiar maximo da distancia para qual dois blocos sejam considerados similares.

Ap6s formado o grupo, é aplicada uma transformada wavelet 3-D e uma transformada 3-D

inversa conforme a equacao 5.16,

v

g =T5b | (X(T3p(Zgy ) (5.16)

onde Y € o “hard-thresholding” com o valor do limiar A3ps. Em seguida, é aplicado um processo
de filtragem de Wiener adaptativo para o BM3D. Depois disto, € aplicada a sua inversa criando

um novo grupo e os pesos para cada fragmento dos grupos sdo gerados.

ghasic & computado por uma média ponderada de ¥/ utilizando

O estimador global bésico st

0s pesos wx definidos pela equagdo 5.17

1 XR
, se NR >1
L har = (5.17)

1 caso contrario

hi
ghasic () — Tagex L, est, Wl (%) VxeX (5.18)
P75 (x) = x :
ZXREX Z)CmGSfC'Ite W.XRXxm (.X)

onde 62 é o desvio padrio e X, : X — 0,1 é uma funcdo caracteristica do suporte do quadrado

de um bloco localizado em x,,, € X.

O estimador final )?f inal ¢ também computado pela equacdo 5.18 substituindo, respectiva-

mente, ybaszc Yhf XR Sht pOI‘ yfznal YWle R Swze W)v(v};'e, onde:
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Passo 1 Passo 2
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Figura 5.6: Esquema do algoritmo BM3D. Figura adaptada de (LEBRUN, 2012).
. H ?basic - ?basic”Z )
wie __ . XR X 2 wie
St ={x€X: TR < Tpatch (5.19)
1
O conjunto S}flge formara outros dois grupos: Ysbﬁiic’ que agrupa os blocos estimados, e Zs}vlée,
R

que agrupa os blocos ruidosos Z, . Syie-

A

35 (Ppa)?
Wswie N A

R 3%e(Y$éiic)|2+G2

(5.20)

A equacdo 5.20 serd utilizada para a reducdo dos coeficientes wavelet. A equacdo 5.21

produzird o grupo das estimativas.

Vgie = Tip* (W T (Zsye ). (5.21)

com os pesos definidos por 5.22. A Figura 5.6 exemplifica os dois passos do algoritmo BM3D.
No primeiro passo, € aplicada uma transformada 3D no grupo de blocos similares, seguida por
um ‘“hard-thresholding” e a transformada 3D inversa. Assim computa-se o estimador basico.
J4 no segundo passo, € utilizado este estimador juntamente com o grupo dos blocos similares
e 0 “hard-thresholding” € substituido por um filtro de Wiener. Apds a agregacdo encontra-se o

estimador final.

Wiy = 07 Wil |32 (5.22)
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5.6 Filtros para ruido multiplicativo

A principal desvantagem das imagens SAR € a presenca do “speckle”. Ele e um ruido gra-
nular dependente do sinal, que degrada visualmente a aparéncia das imagens e pode diminuir
a performance das andlises e extracdo de informagdes para pesquisas. Além disto, o “speckle”
nao € apenas ruido, ele possui conteido de informacdo da imagem. Por isso, € de interesse para
a comunidade de Processamento de Imagens e Sinais a elaboracdo de processos de reducao do
“speckle” (“despeckling”), os quais devem ser elaborados e modelados cuidadosamente para
evitar a perda de informacdes tteis das imagens, como a média local do “backscatter”, caracte-
risticas lineares, detalhes finos e texturas. Outro fator que atrai pesquisadores para esta drea € o

crescimento da nova geracao de satélites SAR (ARGENTI et al., 2013), por exemplo:

* Constelacdo COSMO - Skymed: quatro satélites lancados pela ASI (“Italian Space Agency”™)

entre 2007 e 2010. Mais dois satélites serdo adicionados com previsao para 2014 e 2015.

* Constelacdo gémea Terra SAR-X / TanDem-X: lancados pela DRI (“German Space Agency”)
entre 2007 e 2010.

* Constelacdo de satélites Sentinel-1a/-1b: previstos para 2013 e 2015 pela ESA (“Euro-
pean Space Agency”).

* RADARSAT 3 - missdo canadense em um futuro proximo com trés satélites a serem

lancados em 2017.

A reduciao do “speckle” em imagens SAR ainda € uma grande preocupacgdo na area de Processa-
mento de Imagens. Quanto menor a presencga speckle, maior serd a preservacao da informacgao
de estruturas (bordas, texturas e outros alvos) cruciais para uma interpretacao precisa para ex-
trair informagdes e/ou na classificacdo de imagens SAR (YANG; CLAUSI, 2009), ja que, segundo
Achim (2006), o “speckle” carrega informagdes uteis da superficie que estd sendo mapeada.
Existem inumeras atividades que trabalham com imagens SAR: sensoriamento remoto para
mapeamento, busca e resgate, detec¢do de minérios, reconhecimento de alvos, etc. A vantagem
de se trabalhar com os sistemas SAR € que eles superam as limita¢des de imageamento noturno

e sob nuvens apresentadas pelos sistemas Opticos (ACHIM, 2006).

Segundo (TOUZI, 2002), os modelos mais conhecidos que vém sendo utilizados como base
no desenvolvimento de filtros para o speckle sdo: o modelo multiplicativo e o modelo do pro-
duto. A diferenca entre estes modelos estd na maneira de representar o ruido, pois o modelo

do produto define a expressao da f.d.p da imagem observada. Para estes dois modelos, redu-
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zir o “speckle” com filtros ndo-lineares baseados no modelo de ruido aditivo ndo € eficiente

(MALLADI; KASILINGAM; COSTA, 2003).

O modelo multiplicativo € expresso por Touzi (2001) como Z(x,y) = X (x,y) x Y (x,y), onde
Z é a intensidade observada do pixel localizado na coordenada (x,y), X é o retroespalhamento
do terreno e Y representa o speckle. Com a suposi¢do da equacdo de Z satisfazer todas as

posicdes (x,y), Touzi (TOUZI, 2001) define a f.d.p para o modelo do produto como

+o0
Frten) = /0 Py (Z06,) X (,3) Pr (X (6,3) )X (x,), (5.23)

onde Ps é a distribuicdo espacial da média do “speckle” e n(x,y) é o modelo complexo do
“speckle”. Ja Touzi (TOUZI, 2002) afirma que a distin¢ao entre os varios modelos multiplicati-
vos propostos para o “speckle”, bem como a distin¢ao entre o modelo multiplicativo e o0 modelo
do produto, € muito vaga na literatura. Ele também cita em (TOUZI, 2002) que o modelo multi-
plicativo serviu para o desenvolvimento dos filtros MMSE (“minimum mean-square error”) de
Lee (LEE, 1980), Kuan (KUAN et al., 1985) e Frost (FROST et al., 1982), enquanto que o modelo
do produto foi utilizado como base para a defini¢ao dos filtros MAP (“maximum a posteri-
ori”’) Bayesian Gaussian em (KUAN et al., 1987), Gama em (LOPES et al., 1990) e “ model-based
despeckling” em (WALESSA; DATCU, 2000).

Porém, com o MMSE, ndo € ideal aplicar esses filtros em bordas e regides com texturas
para reduzir o “speckle” em dreas homogéneas, pois informacdes estruturais da imagem podem
ser perdidas. Os filtros de Lee e de Kuan aproximam a média local em regides homogéneas,
enquanto tendem a reter a observacdo original em pixels com alta atividade. A desvantagem €
que ambos suavizam muito a textura da imagem e sdo ineficientes para as bordas (ZHONG; LI,

JIAO, 2010).

Nos anos 90 ocorreu a difusido de wavelets e surgiram filtros para atuarem no dominio da
transformada baseados no ruido AWGN. A reducdo do ruido com wavelet pode ser aplicada
em imagens SAR depois da transformagdo homomérfica que converte o o modelo do ruido

multiplicativo para o modelo aditivo.

Depois deste periodo, foi utilizada uma abordagem de wavelet com “hard” e “soft threshol-
ding” que mostrou um ganho de performance no dominio espacial com filtros adaptativos em
imagens SAR reais e sintéticas. Posteriormente, ocorreram melhorias otimizando os paridme-
tros através da abordagem estatistica Bayesiana. Todas as técnicas baseadas em wavelets in-
corporam alguma forma de adaptatividade espacial no processo de filtragem com o intuito de

preservar os limites e texturas da imagem (PARRILLI et al., 2012).
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A filtragem anisotropica também foi aplicada, bem como o modelo ROF (Rudin-Osher-
Fatemi) de Rudin, Osher e Fatemi (1992), que considera as informagdes estatisticas a priori
do ruido. Este modelo pode preservar bordas e outros detalhes. Estas abordagens nao lineares
podem ser consideradas como uma média ponderada onde o peso de cada pixel depende da
distancia e da similaridade do valor do pixel com o pixel sendo restaurado. A nao linearidade
foi estendida para o “speckle” como, por exemplo, o filtro SRAD (BIBO; ZHANG; FUQIANG,
2012).

SRAD (“Speckle Reducing Anisotropic Diffusion”) de Yongjian e Acton (YONGIJIAN; AC-
TON, 2002) e wavelets contribuiram com uma melhoria na preservacdo de bordas. Estes mé-
todos incorporam um gradiente local na filtragem do “speckle” com caracteristicas sensiveis a

bordas. Mas eles sdo insuficientes para preservar texturas finas (YANG; CLAUSI, 2009).

GMREF (“Gaussian Markov Random Fields”) também foi utilizado para filtrar o “speckle”.
Embora tenha um resultado significativo na preservacdo de texturas, existe uma restauracao po-
bre nas bordas(YANG; CLAUSI, 2009). Um problema comum entre estes filtros € que os pixels
pertencentes ao mesmo tipo de padrao estrutural (bordas, texturas primitivas e regides homogé-
neas) ndo podem ser fielmente identificados. Isto causa uma falsa mistura de componentes de

diferentes estruturas, degradando-as (YANG; CLAUSI, 2009).

5.6.1 Transformacio Homomorfica

Segundo Arsenaul e April (1976), com detec¢ao quadrética, a fun¢do densidade de proba-

bilidade do “speckle” pode ser expressa pela equagdo 5.24,

Itz
0=tz %

) exp(- ), (5.24)
0

onde Zjy é a média da intensidade e L é o nimero de “looks”. A Figura 5.7 representa grafica-

mente a f.d.p, que € uma distribui¢do Gama (STARCK; MURTAGH; FADILI, 2010).

Um dos trabalhos pioneiros para a filtragem do “speckle” foi proposto por Arsenaul e April
(1976), o qual utiliza a abordagem homomorfica através do logaritmo do “speckle” Y, conforme

mostra a equacao 5.25, para poder trabalhar com algum método baseado no ruido aditivo.

Y =log(Y) (5.25)

Esta transformacao converte o ruido multiplicativo para aditivo e o torna independente do
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Figura 5.7: Grafico da f.d.p do “speckle”. L representa o niimero de “looks”. Figura adaptada de
(ARSENAUL; APRIL, 1976)

sinal. Contudo, a filtragem da imagem no dominio logaritmo resulta num viés, fazendo com que
o valor esperado do estimador seja diferente do valor original da imagem. Entdo, faz-se neces-
sario remover esta diferenca na imagem filtrada antes de aplica-la a funcdo exponencial. Com
o logaritmo, a imagem ruidosa original Z definida por Z = XY, onde X € o retroespalhamento e

sY € o ruido speckle, pode ser expressa pela equacao 5.26.

Y =log(Y) = log(X) +log(Y). (5.26)

E a funcdo densidade probabilidade do logaritmo do speckle pode ser representada pela

equacgdo 5.27.

LL
= | iy | e (- Lhost) +exp rogtr. (527)

Segundo Arsenaul e April (1976), quando o ndmero de “looks” for igual a um, a distribui¢ao
¢ uma Fischer-Tippett e, portanto, a distribuicao correspondente no dominio da intensidade €

uma exponencial negativa. A Figura 5.8 mostra graficamente a f.d.p da equacdo 5.27.

De acordo com Starck, Murtagh e Fadili (2010), a média e a variancia de s podem ser
calculadas, respectivamente por yo(L) —log(L) e y; (L), onde L é o nimero de “looks” e y,(z)
¢ a funcdo poligama. O ruido Y ndo é Gaussiano e nem possui a média zero, mas tende a
Gaussiano com a variancia Y (L) conforme L aumenta. A figura 5.9 mostra esta situagdo do
ruido tender a uma Gaussiana. Entdo, é esperado que métodos desenvolvidos para o ruido

aditivo tenham uma boa performance através dos seguintes passos:

1. Tomar o logaritmo da imagem SAR de entrada.

2. Aplicar a filtragem.
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|

Figura 5.8: Funcio densidade de probabilidade do logaritmo da imagem de intensidade. Quanto
maior o nimero de “looks”, o grafico se aproxima mais de uma Gaussiana. Figura adaptada de
(ARSENAUL; APRIL, 1976)
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3. O ruido no dominio logaritmo possui uma média ndo zero que, segundo Starck, Murtagh
e Fadili (2010), pode ser calculada por yy(L) —log(L). Ela introduz um viés, o qual pode

ser corrigido subtraindo o valor da média antes de aplicar uma funcdo exponencial.

4. Aplicar uma fun¢do exponencial para transformar novamente ao dominio original da ima-

gem.

Outros métodos foram abordados depois do tratamento homomdrfico, como os filtros de
Lee, Frost e Kuan, que atuam no dominio original da imagem SAR utilizando modelos esta-
tisticos locais da imagem no modelo multiplicativo com filtros lineares desenvolvidos sobre a
abordagem do MMSE (“minimum-mean-square-error’” - minimo erro quadritico médio) (PAR-

RILLI et al., 2012).

5.6.2 Filtro de Lee (LLMMSE - “Local Linear Minimum Mean Square
Error”) e de Lee Refinado

Os filtros pioneiros foram elaborados no dominio espacial com base nas propriedades es-
tatisticas da refletividade e do “speckle” (ARGENTI et al., 2013). O trabalho de Lee (LEE, 1980)
, que contém solucdes para ambos ruidos aditivo dependente do sinal e o “speckle”, utiliza a
média e a variancia locais de um “patch”, que devem ser iguais a média e varidncia de uma
amostra (pixel). Seja f(x,y) o valor do pixel (x,y) em uma imagem de em niveis de cinza de
duas dimensdes nxm, a média y e a varidncia 62 locais definidas pelas equacdes 5.28 e 5.29 sio

calculadas dentro de uma janela (2n+ 1)x(2m+1).

n+i  m+j
n= Xpe,1 (5.28)
ST M
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Figura 5.9: Histograma do ruido multiplicativo (a-c), (b-d) € a versao do log. (a-b) corresponde
L=1e(c-d) para L = 10. (STARCK; MURTAGH; FADILI, 2010)

" = xkl— (5.29)
(2n+1)( 2m—|—1 ) o

Lee (LEE, 1980) define um pixel ruidoso Z(x,y) representado por Z(x,y) = X (x,y)Y (x,y) e
obteve a relagdo: Z(x,y) =Y (x,y)X (x,y) + X (Y (x,y) — Y (x,y)), onde ¥ (x,y) é a média do ruido
Y(x,y) e X(x,y) é o pixel original. A média e variancia a priori de X (x,y) sdo computadas a

partir de Z(x,y) pelas equagdes 5.30 e 5.31,

X(x,y) = Z(x,)) (5.30)

—X(x,y)%, (5.31)

N

onde var(Z(x,y)) é a variancia de Z(x,y). Z(x,y) e var(Z(x,y)) sdo aproximados pela média e

variancia locais da imagem ruidosa.

Utilizando as duas equacdes acima, Lee (LEE, 1980) obteve o estimador X (X,Y) =X (x,y) +

k(e y)(Z(x,y) =¥ (x.)X (x.y)). onde k(x.y) = g e Sis .

Lee (1981) propds uma versdo refinada para contornar as desvantagens dos limites de bor-
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das que eram deixados ruidosos pela versdo anterior (ARGENTI et al., 2013). Para aprimorar a
filtragem, uma vez que uma borda é detectada em uma janela mével, o algoritmo utiliza um
gradiente local para estimar a orientagdo. Oito janelas ndo quadradas com bordas orientadas
sdo permitidas. A estimagao da média e variancia locais sdo feitas dentro da janela que melhor
se ajusta na orientagdo da borda. Se nenhuma janela € detectada, os estimadores sdo calcula-
dos na janela. Este filtro pode introduzir alguns artefatos em dreas com texturas. Além disto,
com o tamanho da janela fixo, texturas com alta variacao espacial e caracteristicas finas lineares

podem ser alteradas.

5.6.3 Filtro de Kuan (LLMMSE)

Este filtro apresenta algumas caracteristicas semelhantes ao filtro Lee, pois ambos traba-
lham com o LLMMSE. Uma imagem X (x,y) corrompida com “speckle” Y (x,y) terd como
resultado Z(x,y) = X(x,y)Y (x,y), onde Y é independente de X e terd sua média estaciondria e

variancia dadas pelas equagdes 5.32 € 5.33.

E(Y(x,y)) =E(Y) (5.32)

of = E[(Y (x,y) —E(Y))’] (5.33)

Kuan et al. (1985) definem uma observacao de Z(x,y) normalizada: Z(x,y) = Z(x,y)/E(Y),
tal que E(Z(x,y)) = E(X(x,y)) e representa Z(x,y) conforme a equagéo 5.34.

(Y (x,y) —E(Y))
E(Y)

Z(x,y) = X(x,y) + X(x,y) (5.34)

Kuan et al. (1985) definem n(x,y) = (Y (x,y)/E(Y)—1)X(x,y) como o ruido aditivo depen-

dente do sinal e computam a sua variincia G% (x,y) através de 5.35,

o7 [(E(X (x,y))* + 0% (x,y)]

2
o, (x,y) = (5.35)
! [E(Y)]?
A partir disto, Kuan et al. (1985) computam a variancia de X:
o2(x,y) — 62[E(Z(x,y))?|/[E(Z)]?
62 1.y — F) ~ GPIE(Z(x) ) [E(2)] 536

1+07/[EZ)]?
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Com essas equagdes, Kuan et al. (1985) apresentam o seguinte estimador da imagem fil-

trada:

vx (4,3)(Z(x,y) = X (x,y))
vx (x,y) + o7 [(X (x,3)) +vx (x,9)] /[E(Y)]*

X(x,y) =X (x,y) + (5.37)

onde X (x,y) e 62 (x,y) sio, respectivamente, a média e variancia locais de X (x,y). 62 /[E(Y)]?
€ um parametro que caracteriza o grau do ruido multiplicativo. Deve-se observar que o filtro de
Lee € uma aproximacao do filtro 6timo para o ruido multiplicativo de Kuan, por tomar o termo

linear de uma expansao em série de Taylor.

5.6.4 Filtro de Frost (MMSE)

Este filtro proposto por Frost et al. (1982) € um filtro adaptativo linear e utiliza o critério
MMSE para a estimativa da imagem original. A principal caracteristica deste filtro é considerar
a correlacdo entre pixels vizinhos. O valor filtrado € uma combinacdo linear dos valores dos
pixels dentro de uma janela local com uma fun¢do de ponderacdo Gaussiana que depende da
variagdo do coeficiente local da imagem ruidosa definido como a razdo do desvio padrdo com a

média local (ARGENTI et al., 2013).

Frost et al. (1982) estimam X (x,y) de Z(x,y) através de uma resposta de impulso m(t) e
uma funcdo de transferéncia M(f) que sdo obtidas minimizando o erro quadratico médio dado
por 5.38,

g2 = E[(X(t) — Z(t) *m(z))?] (5.38)

onde t = (x,y) é a coordenada espacial. A solugdo pelo MMSE acarreta na fungdo de transfe-

réncia 5.39,

, (5.39)

onde Y = E[Y ()], Y (¢) ¢ a varidvel aleatdria representando o ruido e f = (fx, fy) € a coorde-
nada de frequéncia espacial. Sx(f) e Sy(f) s@o, respectivamente as densidades de poténcias
espectrais da refletividade do terreno e do ruido. H*(f) é a funcéo de transferéncia do sistema
do sistema, o qual ndo é dependente dos dados e pode ser considerado constante em uma de-

terminada largura de banda (FROST et al., 1982). O filtro da equacao 5.39 € vélido para regides
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homogéneas nas quais f (1) pode ser processado como um modelo estaciondrio aleatério (FROST

etal., 1982). A parte dependente dos dados do filtro M’(f) é expressa por 5.40.

/ o YSX (f)
M= 5 sy

Segundo (FROST et al., 1982), 0 modelo padrio para X (¢) é um processo autorregressivo com

(5.40)

uma fungdo de correlacdo Rx(7) e uma densidade espectral Sx (f) dadas por 5.41 e 5.42,

Rx (1) = oz exp(—alt|) + X 2 (5.41)
2 2
Sx(f) = — +(ZLX7;12f2 +X728(f), (5.42)

onde os parametros G)%, X e a possuem valores diferentes para as diferentes categorias do ter-

reno. O modelo para o ruido branco multiplicativo é:

Ry(t) =028(t)+Y 2 (5.43)

Sy(f) = oy +Y28(f), (5.44)

onde os parametros G,fY e Y sdo dependentes dos sensores, mas ndo da regido. Substituindo as
densidades espectrais de X (¢) e Y (¢) na equagdo 5.40 , a resposta do impulso do filtro é expressa

por

m' (1) = Kyovexp(—alt]), (5.45)

com

2
Y 1
o= |2a {—] — | +a, (5.46)
1+

onde K| é uma constante normalizadora.
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5.6.5 Filtros MAP (“Maximum a Posteriori”)

De acordo com Argenti et al. (2013), o protétipo dos filtros MAP no dominio espacial é o
filtro I'-MAP proposto por Lopes et al. (1990). Neste filtro admite-se que tanto a refletividade
do alvo quanto o “speckle” seguem uma distribui¢do Gama solucionando uma equagdo MAP
(“Maximum a Posteriori”). Este filtro foi desenvolvido para suavizar o ruido enquanto preserva
bordas ou caracteristicas de formas da imagem. O tamanho da janela do filtro afeta muito a
qualidade das imagens filtradas. Se o filtro € muito pequeno, o algoritmo ndo € eficiente. Ja se
o filtro € muito grande, detalhes sutis da imagem serdo perdidos. Normalmente utiliza-se uma

janela de 7x7 pixels (ARGENTI et al., 2013).

Uma versao refinada do filtro I'-MAP que apresenta uma melhora de adaptatividade geomé-
trica foi proposta por Baraldi e Parmiggiani (1995). Segundo (ARGENTI et al., 2013), este filtro
marca o inicio de uma certa saturacao no desempenho dos métodos de filtragem do “speckle” no
dominio espacial, mesmo que métodos Bayesianos sofisticados com estimacdo MAP associada
com campos aleatorios Markovianos ou campos aleatdrios de Gibs para o modelamento a priori

sejam introduzidos conforme em (WALESSA; DATCU, 2000).

5.6.6 Filtros com transformada wavelet discreta

No filtro de Meer, Park e Cho (1994) considera-se uma vizinhanga local formada por um
conjunto de trés janelas méveis concéntricas (7x7,5x5,3x3). Um indice de homogeneidade é
dado para cada janela. A média espacial da maior janela (7x7) satisfazendo o critério de homo-
geneidade, que € definido como um limiar, serd a saida. Se tal janela ndo existir, o estimador
LLMMSE Kuan na janela 3x3 mais profunda, ou seja, que estd mais proxima do centro, serd
atribuido ao pixel central. Este filtro € efetivo para preservar bordas, caracteristicas lineares e

alvos.

J4 o filtro RLP (“Relational Laplacian Pyramid”) proposto por Aiazzi et al. (1998), teve
como base a pirimide Laplaciana aprimorada de (AIAZZI; ALPARONE; BARONTI, 1998). As suas
camadas passa-faixa sao obtidas tomando a razdo pixel por pixel entre um nivel da pirdmide
Gaussiana e a versdo interpolada do nivel superior de menor resolu¢do. Enquanto o icone da
banda base, que corresponde ao topo da piramide Gaussiana, pode ser deixado de processar
devido ao seu alto SNR (“Signal to Noise Ratio”) obtido através de uma filtragem passa-baixa

em cascata, os niveis de passa-faixa do RLP s@o processados por meio do filtro de Kuan.

Segundo Argenti et al. (2013), filtragem no dominio wavelet-homomorfico foi extensa-

mente utilizada durante os dltimos vinte anos e performances superiores aos filtros espacias
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convencionais foram reconhecidas. Os métodos classicos de “hard-" e “soft-thresholding” de
Donoho (1995) foram utilizados por Guo et al. (1994). Limiarizacdo baseada em fun¢des ndo
lineares (fungdes sigmdides) foram aplicadas por Sveinsson e Benediktsson (2003). J4 Zeng e
Cumming (1998) associou uma estima¢cio MMSE com uma combinacdo das f.d.p’s GG (Gaus-
siana Generalizada) / Gaussiana para modelar, respectivamente, a refletividade e o ruido. Na
pesquisa de Xie, Pierce e Ulaby (2002), a estimacdo MMSE foi aplicada ap6s a modelagem
dos coeficientes wavelet através da mistura Gaussiana e campos Markovianos aleatdrios para
caracterizar as dependéncias espaciais. Recentemente, Achim (2006) trabalhou com a estima-
¢do MAP com uma distribuicdo Rayleigh a priori para o sinal e os modelos Gama ou Nakagami

para o ruido em, respectivamente, imagem SAR de intensidade e amplitude.

A filtragem ndo homomorfica no dominio wavelet aparece com menos frequéncia na lite-
ratura, pois a estimacdo dos parametros das f.d.p’s do sinal e do ruido tornam-se complexas,
mesmo sendo vantajosa a auséncia do viés devido ao mapeamento nio linear do logaritmo (AR-
GENTI et al.,, 2013). Foucher, Benie e Boucher (2001) utilizaram wavelet para a remocao do
“speckle” com a estimacdo baseada no critério MAP e o sistema Pearson de distribui¢des. Ar-
genti et al. (2012) apresentaram o estimador LMMSE 6timo com a suposicao de Gaussianidade.
Dai et al. (2004) trabalharam com o estimador LMMSE com misturas de f.d.p’s Gaussianas apri-
moradas com o uso de detector de bordas de Touzi, Lopes e Bousquet (1988) para aprimorar a
filtragem do “speckle” nos contornos. Estimagdes MAP e MMSE associadas as f.d.p’s Laplaci-
ana e Gaussiana para o sinal e ruido foram propostas por Argenti et al. (2012). As distribui¢des
I' Generalizada e Gaussiana foram aplicadas para filtragem MAP por Hongzhen et al. (2012)
e por Li et al. (2013b). Ja Fukuda e Hirosawa (1999) e Hawwar e Reza (2002) propuseram

métodos ndo Bayesianos baseados na classificacdo dos coeficientes wavelet do sinal e ruido.

5.6.7 Filtros com abordagens nao Bayesianas

Filtros estatisticas de ordem e morfolégico:

Segundo (ARGENTI et al., 2013), a partir do filtro da mediana, os filtros estatisticas de ordem
conseguiram popularidade gracas as suas caracteristicas peculiares de preservacdo das bordas.
Alparone, Baronti e Carla (1995) elaboraram uma versdo condicional do filtro da mediana subs-
tituindo o valor do pixel central da janela com uma amostra da mediana se, e somente se, 0
primeiro € reconhecido como valor discrepante. Uma versdo adaptativa do filtro da mediana
ponderada foi proposta para o “speckle” por (ALPARONE et al., 1996), que € um filtro de me-
diana central e preserva bordas, texturas e suaviza o ruido de fundo. O filtro geométrico (GF)

(CRIMMINS, 1985) é uma ferramenta para preservar as bordas suavizando o “speckle” e uma
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versdo decimada de (ALPARONE; GARZELLI, 1998) foi proposta para ruido espacialmente corre-
lacionado, incluindo o “speckle”. Estes métodos descritos ndo foram designados explicitamente

para o “speckle”. Atualmente, estes métodos estdo cada vez menos sendo utilizados.
Difusao Anisotropica:

A difusdo anisotropica (PERONA; MALIK, 1990), segundo (ARGENTI et al., 2013), é uma téc-
nica bastante popular na drea de Processamento de Imagens. Esta técnica reduz o ruido sem
remover partes significativas da imagem como bordas, linhas e outros detalhes importantes para
a interpretacdo da imagem. Ela foi empregada para remover o “speckle” por (YONGIJIAN; AC-
TON, 2002) nomeando-a SRAD (“Speckle Reducing Anisotropic Diffusion”). O SRAD explora
os coeficientes instantaneos de variacdo, o qual € uma funcao de magnitude do gradiente local,
e operadores Laplacianos. Este filtro supera filtros tradicionais para o “speckle” nos termos de
preservacdo da média, reducdo de variancia e localizacdo de bordas. Mas, a suavizagdo nao
realista introduzida o torna ineficiente para imagens SAR, pois detalhes finos e texturas uteis

para andlises sdo destruidos.
Filtro Sigma:

Este filtro foi originalmente projetado para ruido aditivo por Lee (LEE, 1983a) e estendido
para o “speckle” também por Lee (LEE, 1983b). Este filtro, segundo (ARGENTI et al., 2013),
teve como motivagdo a probabilidade sigma da distribui¢do Gaussiana, e suaviza a imagem pela
média somente da vizinhanga dos pixels que possuem a intensidade dentro da faixa sigma do
pixel central. Consequentemente, as bordas sdo preservadas e detalhes sutis e linhas finas, como
rodovias, sdo preservadas. Uma versdo aprimorada deste filtro foi elaborada em (ALPARONE;
BARONTI; GARZELLI, 1995) propondo uma filtragem sem viés de imagens afetadas pelo ruido
multiplicativo. Recentemente, Lee et al. (2009) redefiniram a faixa sigma baseada da f.d.p do
“speckle” e para diminuir o problema de borramento de fortes “scatters”, uma técnica de preser-
vacdo da assinatura do alvo foi desenvolvida juntamente com a incorporacdo de um estimador
LLMMSE.

Filtro Bilateral:

O filtro bilateral foi elaborado por Tomasi e Manduchi (TOMASI; MANDUCHI, 1998) e foi
recentemente aplicado para remover o “speckle” por Zhang, Zhang e Yang (2011). Neste filtro,
cada pixel dentro de uma janela é ponderado pela distancia com o centro, como no filtro Frost,
e pela diferenca com o valor do pixel central, como no filtro sigma. Li et al. (2013b) elaboraram
uma versdo adaptativa para o “speckle” que utiliza uma funcdo Gaussiana para a ponderacio

espacial e utiliza um filtro estatistica de ordem para rejeitar valores discrepantes. Apesar da sua
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elegincia e baixo custo computacional, na presen¢a de um ruido muito forte, como a técnica
de “single-look™, a versdo orientada para o “speckle” passa por limitacdes dadas pela fungdo
espacial com tamanho finito. Segundo Argenti et al. (2013), uma maneira de contornar este

problema € aplicar a abordagem do filtro NLM.
Filtros baseados em ''Compressive Sensing'':

“Compressive Sensing” (CS) , segundo (ARGENTI et al., 2013), é uma nova representagao
do sinal que, recentemente, se tornou muito popular e atraiu a atenc¢do de varios pesquisadores
que trabalham no campo de restauracao de imagens ruidosas. Esté técnica sugere que um sinal
de uma imagem natural satisfaz um modelo esparso, ou seja, ele pode ser visto como uma
combinacdo de poucos elementos do sinal, chamados de diciondrios ou dtomos. Os modelos
esparsos sdo a base do CS, o qual surgiu a partir dos trabalhos de (DONOHO, 2006) e (CANDES;
ROMBERG; TAO, 2006) e é uma representacdo do sinal com um ndmero menor de amostras
abaixo da taxa de Nyquist. Resumidamente, em termos matematicos, a imagem observada é
modelada como z = Af +n, onde A € o diciondrio, f é o vetor esparso, tal que a norma [
definida por||f]|, < K, com K < M, onde M ¢ a dimensdo de f, e n é o ruido que nio satisfaz

o modelo esparso. A partir disto, filtrar baseado n

o CS é encontrar o vetor mais esparso ||z —Af H% < &, onde € denota a varidncia do ruido.
Na literatura ja podem ser encontrados alguns trabalhos relacionados na remog¢ado do “speckle”
com a técnica do CS, como os trabalhos (YANG; ZHANG, 2012), (FOUCHER, 2008) e (HAO; FENG:;
XU, 2012). Yang e Zhang (YANG; ZHANG, 2012) trabalharam com diciondrios combinados
com “wavelets” e “shearlets”. “Wavelets” fornecem expansodes esparsas para estruturas de tipo
“ponto” enquanto ‘“‘shearlets” fornecem expansdes esparsas para estruturas do tipo “curva”. Ja
o método de Foucher (2008) utiliza o algoritmo K-SVD de Aharon, Elad e Bruckstein (2006)
para filtrar imagens SAR. O filtro de Hao, Feng e Xu (2012) € dividido em trés passos: uma
imagem otima € obtida no dominio do logaritmo através de diciondrios treinados, em seguida
utiliza-se o método de “total variation” para melhorar a imagem obtida e por fim, aplica-se uma
fun¢do exponencial para retornar ao dominio original. Além destes filtros, Jiang, Jiang e Sang

(2012) também elaboraram um modelo nao local esparso para imagens SAR.

5.6.8 Filtro de Deledalle (PPB - “Probabilistic Patch Based”’)

Resumidamente, de acordo com Argenti et al. (2013), este filtro utiliza a abordagem do
filtro NLM para filtrar o “speckle” substituindo a distancia euclidiana do NLM por uma medida
probabilistica que leva em consideracdo a f.d.p da imagem SAR, e propondo um procedimento

iterativo para refinar os pesos.
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Muitas filtragens classicas utilizam a média local: o valor do pixel p restaurado € obtido
com a média dos seus pixels vizinhos. No filtro Gaussiano o valor € a média de quatro pixels
adjuntos. A abordagem ‘“nonlocal” proposta em (BUADES; COLL; MOREL, 2005) para AWGN

mostrou ser um 6timo potencial de avango na drea de processamento de imagens.

Pesquisadores envolvidos com imagens SAR também resolveram adotar esses novos filtros
para ampliar a capacidade da filtragem do “speckle”. (PARRILLI et al., 2012) e (DELEDALLE; DE-
NIS; TUPIN, 2009) sao exemplos bem sucedidos de filtragem SAR, sendo o ultimo um exemplo
capaz de remover tanto o ruido aditivo como o multiplicativo. Além disso, existem outros traba-
lhos abordando o conceito de “nonlocal means” que atuam com a transforma¢do homomorfica

do “speckle”, como por exemplo, (YANG; CLAUSI, 2009) e (BIBO; ZHANG; FUQIANG, 2012).

Deledalle, Denis e Tupin (2009) elaboraram a remog¢do do ruido como um problema de
estimagdo pela mdxima verossimilhanga ponderada (WMLE - “Weighted Maximum Likelihood
Estimation”). Os pesos sdo iterativamente refinados baseados na similaridade entre os “patches”

ruidosos e a similaridade dos “patches” extraidos do estimador a priori.

Seja i a estimag@o da imagem real #* de uma imagem ruidosa v. As imagens sdo consi-
deradas definidas em uma matriz regular discreta Q. v, serd o valor do pixel ruidoso no local
s € Q. A verossimilhanca p(v,|6;) foi considerada a distribuicdo paramétrica do ruido ndo-

correlacionado, com 6; sendo um parametro desconhecido de variagio espacial.

Entdo, remover o ruido é equivalente a encontrar o melhor estimador 6 de 6. Em cada
local s, o estimador de médxima verossimilhanca (MLE) define um estimador 6, de 6, de um
conjunto Sg; formado por varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas. Este

estimador € expresso por:

AS(MLE) = argmaxg, Z 559; (t)1log(p(ve|65)), (5.47)
t

com 559* =1 set € Sy, 0 caso contrario. Entdo, Deledalle, Denis e Tupin (2009) definem o
S

estimador WMLE como:

AS(WMLE) £ argmaxy, Zw(s,t) log(p(v¢|6s)) (5.48)
t

Para ruido aditivo, este trabalho mostra que o estimador WMLE ¢é definido como uma média
ponderada (WA - “Weighted Average”):
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AS(WA) A& ZtW(SJ)Vz. (5.49)

Yw(s,t)

w(s,t) é computado comparando dois “patches” A; e A, centralizados, respectivamente, nos

locais s e ¢:

1
w(s,1)VF £ exp <_E Y oulvgy— Vz7k|2) , (5.50)
P

onde vy i € vy x $80 0s k — ésimos vizinhos, oy representa um “kernel” gaussiano e i controla o

decaimento da fun¢@o exponencial.

O filtro PPB visa definir um peso adequado para generalizar a distancia euclidiana do NLM
e estendé-lo para ruidos nao aditivos. O peso serd expresso pela probabilidade, dada a imagem

ruidosa v, que dois “patches” Ay e A; tenham 0 mesmo parametro:

w(s,t)PPE) £ p(ex = o5 |v)'/", (5.51)

onde 65 e GXt denotam sub-imagens extraidas do parametro da imagem 6* dos respectivos
)

“patches” Ag e A;. h > 0 € um parametro escalar similar ao NLM.

Na suposi¢do de independéncia do pixel dos “patches”, a probabilidade de similaridade
pode ser decomposta em um produto []; p( s*7 = Q;:k|vs7kv vt k). Em um modelo bayesiano sem
conhecimento de p(G;k = 9;7‘,() e p(Vsk, Vi k), a probabilidade p(Gsfk = G:k\v&k,vt,k) pode ser
considerada proporcional 2 mdxima verossimilhanca p(vy , v, k|65 = 6/ ). A similaridade pela

maxima verossimilhanga € definida por (DELEDALLE; DENIS; TUPIN, 2009) como:

p(vs,kavt,k|6;:k = G:k) o< / p(vs,k|9s>tk = 9)p(vt.,k|9;:k = 6)d97 (5.52)
D

onde D € a definicdo do dominio do parametro 6.

Para calcular os pesos iterativamente, adiciona-se o estimador prévio da i-ésima iteracao

6~! na equacdo 5.51.

w(s,t)PPE) 2 pgr = 65 v, 6 H)1/N, (5.53)

Entdo, a probabilidade de similaridade no processo iterativo pode ser decomposta como o

produto de probabilidades p(6., = 6, |Vs.k, Vi k> 6'~1). Em um modelo bayesiano sem o conhe-
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|Imagem ruidosa v I

Pesos w(s,t)

Figura 5.10: Esquema do filtro PPB iterativo. Figura adaptada de (DELEDALLE; DENIS; TUPIN,
2009)

cimento de p(vx,V; k) € assumindo que o evento v g, v; k|6, = 6/, seja independente de oi-1,

Deledalle, Denis e Tupin (2009) mostram a seguinte relagado:

P65 = 04 Vsk i, 07 1) o< p(vs s, vk 055 = 6,5) x p(05% = 6,167 1). (5.54)

[\

-~

~
verossimilhanga a priori

O termo de verossimilhanga definido na equagdo 5.54 corresponde a fidelidade dos dados.
O termo a priori € uma funcdo de similaridade entre as duas distribui¢des dos dados. O célculo

do termo a priori € obtido por

% x 1 qi—1 1 Ai—1 Ai—1 p(t’ésl;l)
P(O5x =640 ) ocexp | —— [ (p(t]6,") — p(1[6;; ")) log 1 |dt]. (555
e T Jp " 7 P18
t,k
onde D € o dominio dos valores dos pixels e 7 > 0 € um valor positivo real. Os parametros T € h
atuam em conjunto para balancear a troca entre a redu¢do do ruido e a fidelidade do estimador.
A Figura 5.10 mostra o esquema do filtro PPB iterativo. O PPPWE (PPB “Weights Estimator™)
computa os pesos w(s,t) utilizado a imagem ruidosa v e o estimador 6~!. O WMLE computa
0 NOVO parametro 6’ utilizando os pesos w(s,t) e aimagem ruidosa v. O processo € repetido até
que ndo ocorra mais mudancas entre dois estimadores consecutivos (DELEDALLE; DENIS; TUPIN,
2009).

Deledalle, Denis e Tupin (2009) derivam o algoritmo iterativo de cdlculo dos pesos para os

casos do ruido gaussiano aditivo e o “speckle”.

Para o ruido aditivo, considera-se que os valores do pixel /; sejam independente e identi-

camente distribuidos de acordo com uma distribui¢do normal N(u,62), onde p é a imagem

2

subjacente original e 0“ a variancia do ruido. O estimador € calculado por:

~(WMLE) _ Yy w(s, 1)

s = 3 5.56
th<svt) ( )
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e 0s pesos na iteracdo i sao definidos por:

~icl  Ai—1)2
. Vlex—La)? 1 1B — A
t.PPB __ s, t, s, 1,
w(s,1)" = exp [— zk: (Z 152 + T ) . (5.57)
Segundo (DELEDALLE; DENIS; TUPIN, 2009), em uma versao ndo-iterativa, 7' — +oo, o filtro

PPB ¢ exatamente como o filtro NLM. Entdo, o filtro PPB pode ser considerado como uma

extensao iterativa do filtro NLM.

Para os testes com o “speckle”, Deledalle, Denis e Tupin (2009) trabalharam com ima-
gens SAR em amplitude. As amplitudes do pixel A; sio modeladas seguindo uma distribuicao

Nakagami-Rayleigh:

LAZ
P(ASRY) = =————FA¥ Texp (— ) : (5.58)

z

onde R* é a imagem refletida e L o nimero equivalente de “looks”. A imagem em amplitude

7z

original A* é a raiz quadrada da imagem R*. Entdo, o estimador para imagem SAR é dado por:

wMLE) _ Y w(s, 1)A7

B th(sat) .

Finalmente, os pesos na iteragc@o i para a imagem SAR em amplitude podem ser definidos

R (5.59)

através de:

pi—1 pi—1(2
. 1 Asr Ak LIRS —R;
w(s,t)PPB) — exp | — :log( ) e , (5.60)
Zk: he = NAge Ask) T REIRE!

onde 7 = h/(2L — 1). Segundo os autores, em uma versio nio iterativa, T — oo, 0 filtro é
baseado no mesmo esquema do NLM, substituindo a distancia euclidiana por um critério de

similaridade adaptado para o “speckle”, dado por:

A A
I — 4+ —= 5.61
0g (A2 +A1) ; (5.61)

onde A e A sdo dois valores da imagem observada.
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5.6.9 SAR-BM3D

O filtro SAR-BM3D apresentado em (PARRILLI et al., 2012), teve o seu método baseado
nos conceitos do NLM e na reducdo no dominio wavelet. Ele segue a estrutura do BM3D
(original para AWGN) mas teve os passos do algoritmo modificados para tratar imagens SAR,
e € utilizada uma medida probabilistica de similaridade no processo “block-matching”. As
imagens SAR sao contaminadas com o “speckle”, o qual carrega informacdes da imagem mas a
degrada dificultando a andlise. Embora a técnica de “multi-look™ reduza o efeito do “speckle”,
ela ocasiona a perda de resolucdo da imagem. Por isso a elaboracio de técnicas de filtragem do

“speckle” de imagens SAR continua atraindo pesquisadores.

As seguintes contribui¢des do filtro SAR-BM3D podem ser citadas:

» Utilizar uma medida ad-hoc inspirada por Deledalle, Denis e Tupin (2009) para agrupar

blocos (“patches”) similares.
* Recorrer a estimagdo LLMMSE na fase de reducio.

 Utilizar “undecimated wavelet” para melhorar a confiabilidade da estimativa.

O BM3D utiliza a transformada wavelet (WT - “Wavelet Transform”) que fornece uma
representacdo esparsa das imagens: coeficientes altos representam bordas, e o ruido é represen-
tado por coeficientes pequenos. Uma simples forma de limiarizar os coeficientes permite uma

forte rejei¢do de ruido com uma boa preservagdo dos detalhes.

O processo que remove valores menores que um limiar € mantém valores maiores ou iguais
chama-se “hard-thresholding”. Este processo é exemplificado pela equagdo 5.62. O processo
de “soft-thresholding” reduz os valores acima do limiar A e os pequenos valores recebem zero.
A equacdo 5.63 mostra um exemplo do “soft-thresholding”. A Figura 5.11 ilustra os dois pro-

cessos citados.

Yoy >2
phard(y) = { . (562)
0, caso contrario
Psofe(Y) =14 y+4, y<—A4 (5.63)
0, caso contrario

A seguir, os dois passos do BM3D sao descritos resumidamente:
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L

(b) Hard th-

inal original.
(a) Sinal original reshold

(c) Soft threshold.

Figura 5.11: Exemplo dos processos “hard-" e ‘“soft-thresholding” no sinal original.

Primeiro passo:

1. Agrupamento: para cada bloco referenciado, os blocos mais similares sdo localizados de

acordo com um critério minimo da distancia euclidiana.

2. Filtragem Colaborativa: cada grupo 3D (conjunto. de blocos) sofre WT, “hard threshol-

ding”, WT inversa.

3. Agregacio: todos os blocos filtrados retornam ao local original e contribuem com pesos

adequados para computar o estimador bésico.

Segundo passo:

1. Agrupamento: blocos sdo localizados de acordo com o estimador basico do 1° passo.

2. Filtragem Colaborativa: cada grupo (da imagem ruidosa) sofre DCT/WT, filtragem de

Wiener, transformada inversa.

3. Agregacdo: igual ao 1° passo.

Parrilli et al. (2012) modificaram os passos para levar em consideracdo as estatisticas do ruido

“speckle” da seguinte maneira:

» Adaptar o critério utilizado para identificar os blocos similares: no BM3D, para cada
bloco referenciado, ele procura pelos similares (em uma édrea de busca adequada) nos
termos da distancia euclidiana. Em imagens SAR, esta distancia perde a significancia.

Entao, utilizou-se uma outra medida de similaridade ad-hoc.
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* Adaptar a filtragem colaborativa. Substituiu o “hard thresholding” pelo LLMMSE e utili-
zando a transformada wavelet discreta (UDWT) para obter uma estimativa mais confidvel
no 1° passo. A UDWT garante a propriedade de deslocamento da invariancia (evitando
artefatos como o fendmeno de Gibbs ap6s o “hard thresholding”) e fornece um nimero

maior de amostras para as estimativas subsequentes.

5.7 Outras versoes inspiradas pelo NLM e BM3D

SAFIR: Este filtro foi proposto por Boulanger et al. (2008). Ele restaura imagens contami-
nadas com os ruidos Poisson e Gaussiano com uma transformada de estabiliza¢do da variancia

para remover a dependéncia entre a média e a variancia.

OBNL: Coupe et al. (2009) utilizaram uma abordagem Bayesiana para derivar o filtro NLM
e filtrar imagens de ultrassom com a distancia de Pearson como critério de comparagdao da

similaridade dos “patches”.

EBNL: Foi proposto em (ZHONG; LI; JIAO, 2011) e, como o OBNL, também utiliza uma
abordagem Bayesiana incorporando a técnica do filtro sigma para contornar o problema de
viés causado pela forte suposicao de que o “patch” da imagem fornece uma boa aproximagao
do pardmetro. Além disto, € incorporada a pré-selecdo do pixel baseada na faixa sigma, que

contribui para a preservacao dos detalhes da imagem, como bordas, texturas e “scatters” fortes.

CII-NLM: Este método foi elaborado em (XUE et al., 2013) e utiliza a integral do cosseno
para reduzir o custo computacional do NLM. A func¢do de ponderacido é decomposta em uma

combinacdo linear de fun¢des do cosseno.

O-EBLN: Este filtro proposto em (GOMEZ et al., 2013) € uma otimizacdo do filtro EBNL
que reduz significativamente a varidncia enquanto mantem a média da imagem ruidosa. Ele
interage com o usudrio através de um algoritmo genético iterativo (IGA) proposto em (TAKAGI,

2001) que guiaré o projeto de construcdo do filtro EBNL sob a supervisdo do usudrio (“designer
do filtro”).

FANS: Cozzolino et al. (2013) inspiraram-se no SAR-BM3D com uma variagdo do ta-
manho da drea de busca guiada por um nivel de atividade de cada “patch” e uma terminag@o
antecipada probabilistica baseada nas estatisticas do “speckle” com o objetivo de aumentar a

velocidade do agrupamento.

FAST NLM (FNLM): Foi elaborado para criomicroscopia eletronica em (DARBON et al.,

2008). Este filtro oferece uma filtragem mais rapida pois existe uma implementagao vetorizada e
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paralela do NLM com uma propriedade de separacdo da filtragem da vizinhanca dos “patches”.

FAST NLM (outro algoritmo): Karnati, Uliyar e Dey (2009) substituiram a janela dos
“patches” por uma abordagem de piramide de multi-resolu¢do modificada que fornece poucas

comparacdes entre os pixels.

NLM-SURELET: O método de Ville e Kocher (2011) faz uma derivagdo do SURE (“Stein’s
unbiased risk estimate”) de Stein (1981) com uma projecdo linear das vizinhangas. O SURE
também € utilizado para otimizar os parametros por um algoritmo de busca ou resolvendo um

sistema de equacoes lineares.

NLM-SAP: O “Non-local Methods with Shape-Adaptive Patches” de Deledalle, Duval e
Salmon (2012) substitui a forma quadrada padrao dos “patches” por vérios formatos que podem
obter uma vantagem da geometria local da imagem. Este filtro utiliza FFT e a abordagem do
SURE.

NL-Bayes: E um filtro muito recente proposto em (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013b) e
tem a participag@o do criador do filtro NLM. Ele utiliza uma abordagem Bayesiana e mescla o
NLM com o BM3D. Além disto, na implementa¢do em (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013a), é
apresentado o NL-PCA descrito como uma fusdo do BM3D com o filtro TSID de (ZHANG et al.,
2010).

GNLM: Este algoritmo foi elaborado em (LUO; PAN; NGUYEN, 2012) e modificou o NLM
original para incorporar a dependéncia do ruido dentro da func¢io de ponderagdo e propds dois
passos interativos inspirados pelo BM3D. Este filtro pode ser utilizados em ruidos i.i.d e ndo
iid.

PNLM: E uma versio probabilistica do NLM criada em (WU et al., 2013) que pode ser

utilizada para outros tipos de ruidos focando na fun¢do de ponderacao.

MLN: O filtro de Guo, Wang e Hou (2011) foi utilizado para filtrar imagens de ultrassom
e também foi baseado no NLM e possui dois passos. No primeiro passo existe uma estimagao
pela maxima verossimilhanca para calcular uma imagem inicial livre de ruido e, no segundo

passo, aplica-se o filtro NLM.

IANLM: E um filtro iterativo adaptativo elaborado em (ZHAN; ZHANG; DING, 2012) para
o “speckle” em imagens de ultrassom. O “speckle” é transformado em ruido aditivo por uma
operacdo de raiz quadrada. Logo em seguida, o parametro de controle da suavizagao € estimado
através da selecdo de regides homogéneas. Por ultimo, uma estratégia combinada com um

“clustering” local baseado na intensidade dos pixels realiza a suaviza¢cdo da imagem.
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SFAW: Li et al. (2013a) modificaram o filtro bilateral e deram o nome de SFAW (“Space-
domain filter with alterable window”). Este filtro apresenta uma adaptatividade geométrica na
funcgao espacial e de similaridade, respectivamente guiadas por: o coeficiente de variacdo local

e o modelo conjunto da f.d.p de dois pixels possuindo a mesma refletividade.

DA-NLM: Este filtro foi proposto em (JOJY et al., 2013) e incorpora pesos adaptativos des-
continuos ao invés dos pesos gaussianos do NLM. Os pesos sdo derivados a partir de uma
técnica recente proposta em (SUBRAHMANYAM; RAJAGOPALAN; ARAVIND, 2008) chamada “Im-

portance Sampling Unscented Kalman Filter” (ISUKF).

SNLM: Zhan, Zhang e Ding (2013) sugerem que um parametro de suaviza¢cdo do NLM
fixo para toda a imagem torna dificil para este filtro restaurar bordas e outras estruturas. Logo, é
projetado um filtro utilizando o algoritmo de bordas SUSAN de ??). Assim, € possivel controlar

o parametro cada pixel que responde a este algoritmo.

NL-Lee: Este filtro idealizado em (ZHONG et al., 2013) foi baseado na similaridade da
estrutura dos “patches” do NLM com a similaridade de homogeneidade. O NL-Lee combina o
modelo do NLM, mas mescla o filtro de Lee em uma maneira distributiva. Ele apresenta uma

boa troca entre a suavizacdo do “speckle” e a preservacao dos detalhes.

NL-NLG: Ramachandran e Nair (2012) incorporaram ao NLM um filtro ndo linear Gaus-
siano com dois parametros ajustdveis, que controlam a quantidade de ruido removido e a sua-
vizacdo, para identificar a similaridade entre “patches” e restaurar o valor dos pixels. Segundo
os autores, este filtro preserva informacgdes estruturais e de bordas enquanto suprime o “spec-
kle”. Além disto, o NL-NLG pode ser estendido para trés dimensdes facilitando a filtragem do

volume.

SAIST: O filtro “Spatially-Adaptive Iterative Singular-value Thresholding” elaborado em
(DONG; SHI; LI, 2013) generaliza o “BayesShrink” de Chang, Yu e Vetterli (2000) do modelo de

filtragem local para o ndo local e realiza uma otimizagdo esparsa.
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DISTANCIAS ESTOCASTICAS COM A GV

Como descrito na Se¢io 3.1, uma imagem SAR que serd analisada com a distribuicio G°

terd suas regides caracterizadas por trés parametros:

* o caracteriza a rugosidade de uma regido da imagem
* y: parametro de escala

e [: nimero de “looks”

Segundo Nascimento, Cintra e Frery (2010), avaliar a distancia entre duas amostras da imagem
SAR € uma etapa importante na andlise da imagem, pois a andlise do contraste frequentemente

possui o problema de quantificar o quanto duas regides da imagem sao distinguiveis entre si.

A distancia fornece uma base para o problema de separabilidade e, portanto, no desem-
penho da classificacdo das amostras. No trabalho (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010), oito
distancias estocdsticas sdo avaliadas em testes de hipdteses que empregam a estimacao por ma-

xima verossimilhanga.

Nos ultimos anos, houve um maior interesse em adaptar ferramentas de informacdes tedri-
cas, também conhecidas por medidas de divergéncia, no processamento de imagens. O conceito
de divergéncias estocdsticas € uma dessas ferramentas, a qual ja foi utilizada em pesquisas de
classificagdo de imagens, andlise de “cluster”, testes "goodness-of-fit" e processamento de ima-

gens polarimétricas (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010).

Uma imagem pode ser definida como um conjunto de regides, que podem ser descritas por
diferentes f.d.p’s. Seja o retorno de uma superficie expresso por Z = XY, onde X € o retroes-

palhador com informacdes da superficie, e Y representando o “speckle”. X em (NASCIMENTO;
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CINTRA; FRERY, 2010) segue uma distribui¢io reciproca de gama, X ~ I'(¢t, ¥), com a f.d.p dada
pela equacdo 6.1.

fx(sa,y) = rz/j;)xo‘*lexp(—%), —a,Y,x>0. (6.1)

Em imagens SAR de intensidade com “single-look”, Y € exponencialmente distribuido com
média unitdria. Logo, imagens com “multilooks” podem ter Y descrito por uma distribui¢ao

gama, Y ~ I'(L,L), com a densidade expressa pela equagdo 6.2.

fr(niL) = %yH exp(—Ly), y>0,L>1 (6.2)

Considerando as equagdes acima, Z pode ser descrito pela distribuicao G?, Z~ G‘I)( o,v,L).

Entdo Z € expresso pela equacao 6.3.

f2(za,y,L) = %zbl(w L)%, —a,7,2>0,L>1 (6.3)

Esta distribui¢do pode caracterizar tanto regides homogéneas como heterogéneas, e pode
ter os parametros ¢ e 7y estimados por varios métodos: reducdo de viés, técnicas robustas,
algoritmos para pequenas amostras € a estima¢do por maxima verossimilhanga. Nascimento,
Cintra e Frery (2010) trabalharam com a estimag¢@o por médxima verossimilhanga, e obtiveram

um sistema nao-linear para os estimadores de & e Y com as seguintes equagdes:

1 n
yO(L— &) —y(—a) —log() + -~} log(f+Lz)) =0 (6.4)
i=1

)
>
S

=0, (6.5)

~<

onde y°(.) é a fungio digama. De modo geral, as equagdes acima nio fornecem uma férmula
fechada para a solu¢do. Entdo, a otimizacdo por métodos numéricos pode ser considerada.
Nascimento, Cintra e Frery (2010) utilizaram o método BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno) descrito em (FLETCHER, 2000).

Além disto, Nascimento, Cintra e Frery (2010) apresentam a classe de divergéncia (h,¢).
Sejam X e Y varidveis aleatorias no mesmo espaco de probabilidade com as respectivas densi-
dades fx(x;61) e fy(y;62), onde 6; é o vetor de parAmetros (¢,¥;,Li), parai=1oui=2, a

divergéncia (h, ¢) é expressa por 6.6
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Tabela 6.1: Funcoes / e ¢ utilizadas para desenvolver as distincias estocasticas. Tabela adaptada
de (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010).

(h, ) h{y) (,5(:1.‘)
Kullback-Leibler y xlog(x)
. . 1 A . 1 2P — B(x— 11_>
Rényi (ordem [3) 3?108((53_ Dy+2),0<y< 1-3 —hB-1_ D<pB<l
Hellinger y/2,0<y <2 (Vz —1)?
Bhattacharyya —log(—y+1),0<y <1 —VT + ITLI
. 2
Jensen-Shannon ) xlog ( : )
Aritmética-Geométrica Y ("C : l) log {"L l l)
‘ —1
Triangular y, 0<y <2 (:c, } 1)
L . . ) 1 - (z—1 )'
Média Harmonica —log (—% - 1) ,0<y <2 7

Di(x,Y) ( / 0 <fX ) fr(x; Gz)dx> (6.6)

onde ¢ : (0,00) — [0,00) é uma fungdo convexae & : (0,00) — [0,0) é uma fungdo de incremento

com A(0) = 0. A Tabela 6.1 indica as selecdes das funcgdes i e ¢.

Algumas destas divergéncias satisfazem a propriedade de simetria triangular, e podem ser
consideradas distancias. Porém, como nem todas as divergéncias seguem essa propriedade, é
preciso calcular uma nova medida para assegurar a transformacao das divergéncias em distan-

cias com a expressao 6.7.

Djy(X,Y) + Dy (Y, X)

dy(X,Y) = 5

(6.7)

Trabalhando com as fun¢des da figura ?? em 6.6 e utilizando o resultado obtido em 6.7,
os autores transformaram as divergéncias estocasticas em distancias estocdsticas e obteve as
integrais abaixo. Estas integrais tiveram a supressdo da dependéncia de x e do suporte de / nas

suas notagoes.

Distancia de Kullback-Leibler:

au(X.) =5 [ (e~ fytog () 68)

Distancia de Rényi de ordem 0 < 8 < 1:

B 1-B 1-B B

B_1 2
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Distancia de Hellinger:

dy(X,Y)=1- / Vi =1—exp (_%d;e/ 2<X,Y>) (6.10)

Distancia de Bhattacharyya:

d(X,Y) = —log ( / foy) — —log(1 —du(X,Y) 6.11)

Distancia de Jensen-Shannon:

- [f

Distancia aritmética-geométrica:

D fra)

1
dac(X,Y) = 5/(fx + fr)log (—gf/j‘;_?;) (6.13)
Distancia triangular:
(fx — fr)?

dr(X,Y 6.14
ri&¥)= / Fetfr (19

Distancia de média harmonica:

_ 2fxfr \ _ _dT(X7Y)>

dum(X,Y) = log( fx+fy> = —log <1 —s (6.15)

A Figura 6.1 detalha, explicitamente, as féormulas fechadas de quatro distancias estocésticas
através de matematica simbolica: Kullback-Leibler, Rényi, Hellinger e Bhattacharyya. Segundo
Nascimento, Cintra e Frery (2010), as demais distancias exigem cédlculo numérico. A Figura

6.2 fornece a identidade das integrais da Figura 6.1.
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(i) Distancia de Kullback-Leibler:

2

> .
. % oy i * log (bi + Lix)z
dii (01,0 — § —1)%kyd —d —1)*kid — T e dat
KL( 1 2) i:l( ) /0 (bz +L1;l')ci CL‘+;( ) 4/0 (bz -|—L11‘)C' €T
2 ;
; > log (z)a*i /% z* log (by + L)
S Jog (et g g [T e g (a t Lax)
i:l( 1'ki(La LL)/O (bi + Lix)© o 0 (b1 + Law) ot

)

= a2 log (by + L
kzd/ a*log (by + Inx) |
0 (bo + Lox)e2
Li i — o . .
= (—%, a; =L;—1,b; = %, ci = |ai| + Liparai = 1,2 e d = log (k2/k1).
(ii) Distancia de Rényi de ordem 3 :

o o0
d2(61,02) = ﬁ {log (hl / 9 (by + Lix)“* (bo + sz)egdx) + log (hg/ z92(by + Lyix)™ (b2 + Lgx)mzdx)} ,
0 0

onde hy = KSR, hy = KK, gy = (La = 1)(1 = 8) + (s — )6, ga = (Lx = 1)+ (Lo = (1 = ), 2 = (o = L1)(1 = ),
€y = (O{z — Lz)ﬁ, my = (a1 — Ll)ﬁ e Mmo = ((12 — Lg)(l — B), e 0<p@B<1.

(iii) Distancia de Hellinger: d(61,02) = 2 (1 — Vk1ks fox aj(al+a2)/2(b1 + let)fl(bz + Lgm)fzdg;>, onde f; = a"';["‘ Jparaj = 1,2,
(iv) Distancia de Bhattacharyya: ds(€1,02) = — log (\//ﬁlkz fox gl tad /2, 4 L) (b + sz)fzdx).

onde k;

Figura 6.1: Distincias estocasticas para a distribuicio G°. Figura adaptada de (NASCIMENTO;
CINTRA; FRERY, 2010).

< et b (%)717& Fl+a)l'(-1—a+c)
/0 bt na)ye = T(c) ’

*log (b+nx)z® 1 e (n\17e Oy — @ (] —q—c
/O dem(b (3) I'(1+a)(~1—a+c)(log(b) + v (c) — v @ (-1 ))).

- . . . bing
/Dc log (b1 + nix)a® - biby “mesclam) [ n3(b1 /i) ¢ 2 £ (2+a,1 tedta b;m.)
o (b2 + nox)© - n b2 2+ 3a+a?

> bany
2+ 3a + a? bani

2+a bong — biny\ ¢ (M2/b2) T(=1—a+c)sls (11 L—a+e2,1—a bm)
( ) - (= T (e) v

1+a 1
”1(522?2) F(p(l,a)g(t)@ (10 (7:22) + 9O -1-a+e) -9 (-a) + ﬂcot((lw)) ) ,

onde o F1 (-, 5+-) e 3Fu(.,-,+;+,+;-) sBo fungBes hipergeométricas,

| T s =~ [ T (1 a0 (= i)+ HL e + oz (0/8)],

onde H,, é o n-ésimo niimero harménico, e

/ 2%(br + n1x) (b + noz)?dr = bI1b52 7 ese((e2 + a)7)

0
ap) T g\ M(~1-c1—c2—a) 2Py (—c2,—1—c1 —c2 — a5 —co — a; 2L
(bl) bo bing
a I(—a) I(—c2 — a)

n ~l-a ban
(FS) I(1 4 a)2 Py (—(3171+a;2+cQ+a;bf;;)
T(—c2)T'(2+ c2+a)

Figura 6.2: Identidades das integrais sob o modelo da G°. Figura adaptada de (NASCIMENTO;
CINTRA; FRERY, 2010).



Capitulo 7

MEDIDAS PARA AVALIACAO DOS FILTROS

Neste capitulo serdo descritos os tipos de métodos utilizados para avaliar os filtros. Basica-

mente eles sdo divididos em dois grupos: métodos com referéncia e métodos sem referéncia.

O maior problema em avaliar os métodos propostos para filtrar imagens SAR, de acordo
com Argenti et al. (2013), é que a refletividade livre de ruido, ou seja a imagem original, que
se deseja estimar, € desconhecida. Logo, ndo € possivel fazer uma comparacao entre a imagem
filtrada e a imagem original. A qualidade de uma imagem SAR filtrada, usualmente, ¢ avali-
ada em termos do borramento de dreas homogéneas, ou seja, a supressao do “speckle”, e da
preservacdo de detalhes em regides heterogéneas. Segundo Argenti et al. (2013), a preservagao
radiométrica do sinal € um requerimento importante, pois um bom filtro do “speckle” nao deve

introduzir algum viés na refletividade.

Uma abordagem direta e subjetiva para avaliacdao da qualidade € a inspecao visual das ima-
gens filtradas. Esta técnica permite detectar os principais tragos e caracteristicas visiveis: pre-
servacao de bordas, nivel de borramento, preservacao de pontos alvos, artefatos. Por outro lado,
esta inspe¢cdo ndo permite comparagdes quantitativas entre as performances dos filtros ou ao

viés introduzido.

Para contornar as limitagdes da inspecdo visual, vérios indices de performance foram pro-
postos na literatura para avaliar a qualidade dos filtros do “speckle” e de outros ruidos. Estes

indices podem ser divididos em duas classes: indices com referéncia e sem referéncia.

Métodos NR-IQA (“No-reference image quality assessment”) efetuam a avaliacdo da qua-
lidade da imagem sem referéncia através de um algoritmo que tem como informagdo apenas
a imagem filtrada para computar a qualidade da filtragem. Eles sdo baseados unicamente em

hipéteses estatisticas especificas do modelo de sinal.



7.1 Indices com referéncias 82

J4 os métodos FR (“Full reference”) utilizam a informacdo da imagem original e da fil-
trada (MITTAL; MOORTHY; BOVIK, 2012). Eles sdo aplicados com muita frequéncia no campo
de filtragem. Uma abordagem tipica consiste em escolher uma imagem de referéncia (6ptica
ou sintética), que representara a refletividade original (“ground-thuth”), e criar uma versao de-
grada de acordo com um modelo de sinal. Estes indices permitem uma comparacdo quantitativa
e objetiva entre a performance dos filtros. Apesar disto, resultados experimentais simulando
imagens SAR nem sempre sdo suficientes para inferir na performance dos filtros em imagens
SAR reais, pois a imagem sintética pode ndo ser consistente com a formagao de imagens SAR
reais ou nos processos de aquisicdo. Além disto, as propriedades estatisticas entre uma ima-
gem SAR real e sintética podem se diferenciar fortemente. A seguir, serdo descritos algumas

medidas destes dois tipos de indices.

7.1 Indices com referéncias

ISNR:

O ISNR (“Improvement in Signal-to-Noise Ratio” - melhora de relacdo sinal-ruido) de-
finido pela equacdo 7.1 utiliza trés imagens para a avaliacdo: a imagem original (ideal) f, a
imagem ruidosa y e a filtrada (estimada) fA Seu valor é dado em decibéis, quanto maior o valor
obtido, maior serd a aproximacdo da imagem estimada ser a ideal. O ISNR possuira valor zero
quando a imagem estimada for igual a ruidosa. O valor infinito indica uma imagem estimada

igual a ideal.

n 2
ISNR = 101 M) 71
o8 (Z?_xgi—fiﬁ b

PSNR:

O PSNR (“Peak Signal-to-Noise Ratio” - poténcia mixima na relagdo sinal-ruido) computa
a razdo entre a poténcia maxima possivel de um sinal e o erro da sua estimagdo conforme a
equagdo 7.2, onde féa imagem estimada e f a ideal. MAX, indica o valor maximo observado
na imagem ideal e o MSE( f.f ) dé o valor do erro médio quadritico (“mean square error”)
através da equacdo 7.3 onde n € o nimero de pixels da imagem. Quanto maior o valor do

PSNR, maior a qualidade da imagem estimada.

2
MAX;

PSNR = 10log1p | ———5—
MSE(f, f)

(7.2)
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n

MSE = % Y (i—£)? (7.3)

i=1
IDIV:
A divergéncia de Csiszar (CSISZAR, 1991) utiliza a imagem ideal f e a filtrada f. Quanto

menor o valor obtido, mais préximas sdo as imagens. Quando elas sdo idénticas o valor do

IDIV ¢€ zero. ele é calculado pela equacgdo 7.4
n . ]’c‘l .
IDIV =Y | filn 7)) (fi—f) (7.4)
i=1 i
SSIM:

O critério SSIM (“Structural Similarity Index” - indice de semelhanga estrutural) de Wang

et al. (2004) mede a semelhanca entre a imagem ideal f e a filtrada f a partir de trés elementos:

* a similaridade da luminéncia /( f )
* a semelhanga do contraste ¢( f f)

» a semelhanca das estruturas s(f, f)

Juntos eles formam o SSIM representado pela equagdo 7.5, onde u 7 €0y sdo, respectivamente,
a média e o desvio padrio de f. u f € Oy sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo de f.
OOy indica a correlacdo entre f e f. Os parimetros C;,C e C3 sdo constantes positivas que
estabilizam cada termo. Este indice tem seu valor entre -1 e 1, o valor maximo 1 indica que as

duas imagens sdo iguais.

. N N 2Uur+C 20,07+ C 20;.+C
SSIle(f,f>c<f,f>s<f,f>:( =il 1)( o 2)( s 3) (1.5)

Wi+ +Cr ) \ 03 +0F+Cr ) \ 001 +C3

7.2 Indices sem referéncias

ENL - "Equivalent Number of Looks'':

De acordo com (ARGENTI et al., 2013), nas imagens SAR, esta medida é adequada para

avaliar o nivel de suavizagdo em dreas homogéneas. Quanto maior o ENL, maior a capacidade
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de suavizagio do filtro. Ele é encontrado através da equacio 7.6, na qual u e o2 representam,

respectivamente, a média e a variancia da imagem.

ENL = — (7.6)

Razao r da imagem:

Esta medida é definida como a razdo ponto a ponto entre a imagem ruidosa y(z) e filtrada
f(¢) no pixel com a coordenada espacial #(x,y) através da equacio 7.7 (ARGENTI et al., 2013).
Ela € util para regides homogéneas e heterogéneas pois representa o padrao do ruido removido
pelo filtro SAR que, segundo (ARGENTI et al., 2013), deve possuir uma distribuicio Gama. Um
filtro ideal deve resultar em um padrao do ruido aleatdrio puro, enquanto que um filtro mediano

resulta um imagem com bordas e estruturas visiveis.

r(t) = (71.7)

Indice B:

Segundo (ARGENTI et al., 2013), este indice dado pela equacdo 7.8 € uma medida do viés
adicionado na imagem filtrada f. y representa a imagem ruidosa. Um valor préximo de zero

indica uma estimag¢do sem Vviés.

B:E{@_w} (7.8)

Indice C 7

Sob a hipétese da presenca do “speckle”, Argenti et al. (2013) diz que uma medida de
preservacdo da textura em regides heterogéneas € dada pela comparagdo entre o coeficiente de
variacdo calculado na imagem filtrada, nomeado de C, e o valor tedrico esperado de uma ima-
gemideal Cy. As equagdes 7.9 e 7.10 mostram os calculos para os valores. Cz € Cy representam,
respectivamente, os coeficientes de variagdo da imagem ruidosa observada Z e do ruido speckle
Y. Asequagdes 7.11 e 7.12 sao utilizadas para calcular Cz € Cy. Em uma imagem SAR real, ndao
€ possivel obter a média e o desvio padrao do “speckle”, por isso, nos experimentos da Se¢ao
8.5, foi utilizado o célculo tedrico de Cy = 1/ VL, onde L indica o nimero de “looks”. Uma
preservagdo fraca dos detalhes da imagem filtrada ocasiona Cy > 4> enquanto que a introducdo

de danos nas estruturas acarreta em Cy < C -
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_ 7.9

C; 27 (7.9
GG

Cr= e (7.10)
_ /Var[Z]

C, = £z (7.11)

AL (7.12)



Capitulo 8

PROPOSTA E RESULTADOS

Neste capitulo serdo detalhadas as propostas de avaliagdo da filtragem NLM com as dis-
tdncias estocdsticas. Foram feitos dois tipos de estimacoes: estimagdo pelo método da G?
e pelo método da inversa da distribuicdo Gama. Além disto, foram realizadas andlises em

imagens simuladas e na imagem SAR real.

Dentre as distribui¢Oes propostas para o ruido multiplicativo na se¢do 3.1, este projeto tem
o intuito de trabalhar com a distribui¢do G?. No trabalho de Nascimento, Cintra e Frery (2010)
foram computadas oito distancias estocdsticas baseadas na G?. O objetivo ¢ analisar a inclusao
destas distancias a filtragem “NL-means” para imagens SAR em intensidade ao considerar a
substitui¢do da distancia euclidiana (ja discutida na secdo 5.4) com a transformacao homomor-

fica na secdo 5.6.1.

Utiliza-se como base a proposta de Deledalle, Denis e Tupin (2009), que define um “patch”
probabilistico através da distribui¢cdo Rayleigh, aplicando-o a filtragem “NL-means” de ima-
gens SAR em amplitude. Além disto, Torres, Cavalcante e Frery (2012) trabalharam com as
distancias estocdsticas utilizando o filtro Nagao-Matsuyama para filtrar imagens SAR e, mais
recentemente, em (TORRES et al., 2014) as distancias estocdsticas foram utilizadas na filtragem

NLM para trabalhar com imagens SAR polarimétricas.

Para comparar o método proposto foram utilizados os seguintes filtros da secdo 5.7, os quais
possuem as implementacdes disponiveis: BM3D (DABOV et al., 2007), FANS (COZZOLINO et al.,
2013), FNLM (DARBON et al., 2008), Frost (FROST et al., 1982), Lee (LEE, 1980), NLM (BUADES;
COLL; MOREL, 2005), NLM-SAP (DELEDALLE; DUVAL; SALMON, 2012), OBNLM (COUPE et al.,
2009), PNLM (WU et al., 2013), PPB (DELEDALLE; DENIS; TUPIN, 2009), SAIST (DONG; SHI;
LI, 2013), SAR-BM3D (PARRILLI et al., 2012). E foram analisados dois tipos de testes: testes

sintéticos simulando dez realiza¢des do ruido “speckle” de cada variacdo do nimero de “looks”
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e testes em uma imagem SAR real com o nimero de “looks” L = 4. O filtro PPB possui quatro
tipos de execugdes: método iterativo e ndo iterativo para o ruido gaussiano e também para o

ruido multiplicativo.

8.1 Estimacao pela inversa da Gama

Além de utilizar as distincias estocdsticas com os pardmetros estimados pela GY, como
mencionado no capitulo 1, o trabalho de Cheng et al. (2013) forneceu a motivagao para elaborar

a seguinte proposta:

Considerando o retorno do sinal sendo Z = X.Y, onde X representa o retroespalhamento
e Y o “speckle”, € realizada uma pré-filtragem com o filtro NLM utilizando a transformacao
homomorfica, e assim obtém-se uma estimacao a priori de X. Depois disto, os pardmetros
de rugosidade e escala, respectivamente, o e 7 sdo estimados e, finalmente, é feita uma nova
filtragem baseada no modelo do NLM substituindo a distancia euclidiana pelas distancias esto-

césticas com os parametros o, Y e L. Este ultimo é considerado conhecido.

A vantagem desta estimagdo sobre a estimacao pela G? foi observada no custo computaci-
onal na estimac¢do dos parametros e, como ela possui uma férmula fechada, foi menos proble-
matica do que processar a estimacdo pela G? através do método numérico BFGS (FLETCHER,
2000). Além disto, os parametros ndo sao embutidos em uma fun¢do digama como ocorre na

estimacao pela G?.

Para estimar os parametros & e 7, considerando que a imagem apds a pré-filtragem possui
uma distribui¢do da inversa da Gama de acordo com Witkovsky (2001) e que a média e a

variancia, representadas, respectivamente, por i e 62, desta distribui¢io sdo expressas por:

‘u:oc—zl para a>1 @.1)
2 s
o° = (@—12(a—2) para o >?2, (8.2)

€ possivel encontrar a seguintes equagoes através do Método do Momentos:

a=2+4+=—= (8.3)
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u?
y=pu (Hp> (8.4)

que satisfazem as equacdes 8.1 e 8.2. Considerando u e o locais, basta substitui-los nas

equacgoes 8.3 e 8.4.

8.2 Implementacao

Para estimar os pardmetros da GY, foi utilizada a plataforma R disponivel em (R Core Team,
2013) e implementou-se um “script” através dos codigos das distancias estocdsticas disponiveis
na linguagem Ox em (NASCIMENTO, 2008). Nascimento, Cintra e Frery (2010) estimaram os
parametros @ e Y através da maxima verossimilhanga utilizando o método BFGS (FLETCHER,
2000) disponivel no pacote “maxLik” de Henningsen e Toomet (2011) desenvolvido para o R.

Este trabalho de dissertacdo também seguiu esta proposta.

J4 os parametros o e ¥, encontrados pelo Método dos Momentos na inversa da Gama na
secdo anterior, foram computados no Matlab. Os valores foram salvos em arquivos “.mat” para

serem lidos no R pelo pacote “R.matlab”.

Por udltimo, a filtragem do NLM com as distancias estocdsticas também foi implementada

na linguagem R.

8.3 Configuracao dos parametros do NLM

Em qualquer um dos filtros elaborados com a abordagem do NLM, existem trés parametros

basicos:
1. Tamanho da area de busca;

2. Tamanho dos “patches’;

3. Parametro de suavizacao h;

Neste trabalho, para todos os filtros os tamanhos das dreas de busca e dos “patches” foram man-
tidos os mesmos: 11x11 e 5x5 pixels, respectivamente. Estes valores foram mantidos pois ndo
era detectada alguma mudanca dréstica no desempenho das propostas. Ja o parametro 4 é um pa-
rametro “problemético”, pois ndo existe uma férmula até entdo conhecida e divulgada que ajude

a computar um valor ideal. Em quase todos os artigos citados, este parametro foi configurado
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empiricamente. Nesta proposta, foi adotado experimentalmente um valor 2 = 0.,00004752,
onde 62 ¢ a varidncia da imagem sintética ruidosa independente do nimero de “looks” L, e

h = 1,3207 para a imagem SAR real.

Os parametros adicionais existentes nos demais filtros, os quais foram utilizados para a
andlise e comparacgdo dos resultados, foram configurados com os valores padrdes descritos pelos

respectivos artigos.

8.4 Analise em imagens sintéticas

Para avaliar a nossa proposta em imagens sintéticas, utilizou-se uma regido com o tamanho
150x150 pixels extraida da Lena em escala de cinza. A imagem da Lena ¢ ilustrada na Figura
8.1, o quadrado indica a regido escolhida. O *“speckle” com detec¢do quadrética foi incluido
na imagem com os nimeros de “looks” L =1, L =3 e L = 8. A Figura 8.2 ilustra as imagens
contaminadas. Da Figura 8.3 até a Figura 8.11 sdo ilustrados os resultados das filtragens ob-
tidas para as variacoes dos trés “looks” do ruido “speckle” sintético. Para um resultado mais
conciso, foram feitas dez realizacdes do “speckle” na imagem original. Logo, obtiveram-se dez
estimagdes de cada variacdo do ruido e de cada método proposto e aplicou-se uma média no

PSNR e no SSIM das imagens filtradas. Os valores encontram-se nas tabelas 8.1 até 8.9.

E possivel perceber que, quanto mais agressivo o ruido, mais dificil torna-se a remogio do
“speckle”. Quando L =1 e L =3, as filtragens do NLM com as distancias estocdsticas pelos dois
meios de estimagdes dos parametros tornam-se competitivas com os demais métodos, mesmo
que os resultados obtidos pela estimag¢do da inversa da gama apresentem artefatos ao redor das

bordas das imagens.

Além disto, € importante notar que muitos dos filtros escolhidos para comparacao suavizam
excessivamente as imagens filtradas, como por exemplo o PPB (Gaussiano Iterativo) em que,
para L = 8, quase ndo é possivel identificar a boca da Lena. O BM3D conseguiu filtrar a imagem
com o ruido fraco (L = 8), como na Figura 8.4, mas conforme o ruido fica mais agressivo seu

desempenho diminui.

O SAR-BM3D obteve excelentes performances e 0 FANS também garante 6timos resulta-
dos. E possivel confirmar isto analisando as Tabelas 8.1 até 8.9, as quais comparam os valores
do PSNR e SSIM de todos os filtros. Para todos os niveis de ruido o SAR-BM3D e o FANS
ficam nas primeiras posi¢des. Para L = 8 a filtragem com a distincia estocdstica com a G" e
a Inversa da Gama que mais se aproximou do SAR-BM3D e FANS em termos de PSNR foi a

Triangular, conforme mostra a Tabela 8.1 e a Tabela 8.2.
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Figura 8.1: Lena em escala de cinza. O quadrado indica a regiio de tamanho 150x150 pixels
escolhida para os testes.

Com os parametros estimados pela G?, houve problemas numéricos para computar a dis-
tancia de Rényi de Nascimento, Cintra e Frery (2010) para L = 3 e L = 8. Ja para os parametros
estimados pela Inversa da Gama os problemas numéricos foram encontrados para as trés vari-
acoes dos numeros de “looks” para as distancias de Rényi e Bhattacharyya. Estes problemas
numeéricos ocasionaram em um resultado muito inferior as demais distancias. Por isso, utili-
zando a G?, decidiu-se computar as distdncias Rényi e Bhattacharyya utilizando as equagdes
em Nascimento, Cintra e Frery (2010) que utilizam como base a distancia de Hellinger. Entao,
o valor configurado para o pardmetro 3 da distincia de Rényi foi § = 0.5. Outro valor que
afetou a performance das distancias foi o valor configurado no argumento “subdivisions” do
método “integrate” da plataforma R. Quanto menor o valor, mais rdpida € a filtragem traba-
lhando com as distincias estocasticas nos dois métodos. Neste trabalho, o valor do argumento
“subdivisions” foi dez. Quando L = 1, a distancia Triangular e de Kullback-Leibler pela G°
(ver Tabelas 8.7 e 8.9) sdo as que mais se aproximam do PSNR do FANS e do SAR-BM3D.

A abordagem descrita no pardgrafo acima ndo ocasionou alguma melhoria para o método
com a Inversa da Gama nas distancias de Rényi e Bhattacharyya. A maneira encontrada para
contornar o problema do célculo destas distancias foi utilizar o valor padrao no argumento “sub-
divisions” (‘“subdivisions” = 100). Porém, isto ocasiona no aumento do custo computacional e

estas duas distancias tornam-se ndo competitivas.

O desempenho dos filtros com as distancias estocasticas com as estimagdes dos paradmetros,
analisando os resultados nas Tabelas 8.1 até 8.9, se aproxima dos métodos dos vdrios filtros
propostos na literatura para L = 8 e L = 3. Para L = 1, o desempenho foi superior aos métodos
e se aproxima do estado da arte (SAR-BM3D e FANS).
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(c)L=8

Figura 8.2: Variacio do niimero de “looks” na imagem sintética.

Figura 8.3: Resultado da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os parametros
estimados pela G°. Imagem contaminada com “speckle” de 8 “looks”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmonica, Jensen-
Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.
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Figura 8.4: Resultado da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os parametros
estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ''speckle''de 8 "looks'. Da direita
para esquerda e de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média
Harmoénica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.
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Figura 8.5: Resultado da filtragem com os demais filtros. Imagem contaminada com ”’speckle” de
8 ”’looks”. Da esquerda para direita e de cima para baixo: BM3D, FANS, FNLM, FROST, LEE,
NLM, NLM-SAP, OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA
NIT, SAIST, SAR-BM3D.
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Figura 8.6: Resultado da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os parametros
estimados pela G°. Imagem contaminada com ”speckle” de 3 ”looks”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmdnica, Jensen-

Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

Tabela 8.1: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os
parametros estimados pela G°. Imagem contaminada com ”speckle” de 8 ”’looks”. PSNR = 14,81
e SSIM = 0,19 baseados na média sobre 10 realizaces do ”speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 24,63 0,63
Bhattacharyya 23,75 0,64
Hellinger 23,86 0,64
Média Harmonica 24,16 0,63
Jensen-Shannon 2475 0,65
Kullback-Leibler 24,97 0,61
Rényi 22,92 0,59
Triangular 25,06 0,62
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Figura 8.7: Resultado da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os parametros
estimados pela inversa da Gama. Imagem contaminada com ’speckle’” de 3 ”looks”. Da direita
para esquerda e de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média
Harméonica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

Tabela 8.2: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os
parametros estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ’speckle” de 8 ’looks”.
PSNR = 14,81 e SSIM = 0, 19 baseados na média sobre 10 realizacoes do ’speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 24,67 0,67
Bhattacharyya 20,08 0,35
Hellinger 23,48 0,64

Média Harmonica 22,94 048
Jensen-Shannon 24,66 0,67
Kullback-Leibler 24,64 0,67

Rényi 19,56 0,34
Triangular 24,70 0,67
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Figura 8.8: Resultado da filtragem com os demais filtros. Imagem contaminada com ”’speckle” de
3 ”’looks”. Da esquerda para direita e de cima para baixo: BM3D, FANS, FNLM, FROST, LEE,
NLM, NLM-SAP, OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA
NIT, SAIST, SAR-BM3D.
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Figura 8.9: Resultado da filtragem do NLM com as distincias estocasticas com os parametros
estimados pela G°. Imagem contaminada com ”’speckle” de 1 ”’look”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmdnica, Jensen-
Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

Figura 8.10: Resultado da filtragem do NLM com as distancias estocasticas com os parametros
estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ’speckle” de 1 ”’look”. Da direita
para esquerda e de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média
Harmonica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.
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Figura 8.11: Resultado da filtragem com os demais filtros. Imagem contaminada com ’speckle”
de 1 ”’look”. Da esquerda para direita e de cima para baixo: BM3D, FANS, FNLM, FROST, LEE,
NLM, NLM-SAP, OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA
NIT, SAIST, SAR-BM3D.
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Tabela 8.3: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com os demais filtros. Imagem con-
taminada com ”’speckle” de 8 ’looks”. PSNR = 14,81 e SSIM = 0, 19 baseados na média sobre 10

realizacoes do “’speckle”.

Filtros PSNR SSIM
BM3D 16,32 0,77
FANS 28,80 0,82
FNLM 22,83 043
FROST 26,30 0,68
LEE 23,79 0,50
NLM 26,93 0,71
NLM-SAP 27,24 0,75
OBNL 26,89 0,74
PNLM 2593 0,65

PPB GAUSSIT 2598 0,73
PB GAUSS NIT 26,78 0,73
PPB NAKAIT 27,17 0,74
PPB NAKA NIT 26,78 0,73
SAIST 26,30 0,76
SAR-BM3D 28,63 0,80

Tabela 8.4: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distancias estocasticas com os
parametros estimados pela G°. Imagem contaminada com ”speckle” de 3 ”’looks”. PSNR = 10,51
e SSIM = 0,10 baseados na média sobre 10 realizacoes do “’speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 23,67 0,61
Bhattacharyya 23,46 0,61
Hellinger 23,50 0,61

Média Harmonica 23,69 0,62
Jensen-Shannon 23,71 0,62
Kullback-Leibler 23,93 0,61
Rényi 23,42 0,61
Triangular 24,03 0,62

Tabela 8.5: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distancias estocasticas com os
parametros estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ’speckle” de 3 ’looks”.
PSNR = 10,51 e SSIM = 0,10 baseados na média sobre 10 realizacoes do “’speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 23,29 0,61
Bhattacharyya 23,35 0,58
Hellinger 22,38 0,57

Média Harmonica 23,21 0,56
Jensen-Shannon 23,61 0,61
Kullback-Leibler 23,60 0,61
Rényi 22,87 0,61
Triangular 23,65 0,61
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Tabela 8.6: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com os demais filtros. Imagem con-
taminada com ”’speckle” de 3 ’looks”. PSNR = 10,51 e SSIM = 0, 10 baseados na média sobre 10

realizacoes do “’speckle”.

Filtros PSNR SSIM
BM3D 17,52 0,72
FANS 26,10 0,75
FNLM 18,91 0,27
FROST 23,12 0,46
LEE 19,87 0,34
NLM 24,16 0,61
NLM-SAP 2429 0,63
OBNL 24,75 0,60
PNLM 23,10 0,49

PPB GAUSSIT 2429 0,63
PB GAUSS NIT 2426 0,55
PPB NAKAIT 24,66 0,61
PPB NAKA NIT 24,26 0,55
SAIST 24,52 0,71
SAR-BM3D 26,03 0,71

Tabela 8.7: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distancias estocasticas com os
parametros estimados pela G°. Imagem contaminada com speckle” de 1 ”look”. PSNR =5,78 e
SSIM = 0,04 baseados na média sobre 10 realizacoes do ”’speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 22,19 0,52
Bhattacharyya 22,20 0,52
Hellinger 22,20 0,52

Média Harmonica 22,23 0,52
Jensen-Shannon 22,18 0,52
Kullback-Leibler 22,28 0,52
Rényi 21,78 0,51
Triangular 22,28 0,52

Tabela 8.8: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distancias estocasticas com os
parametros estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ’speckle’” de 1 ’look”.
PSNR =5,78 e SSIM = 0,04 baseados na média sobre 10 realizacées do “’speckle”.

Distancias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 22,17 0,52
Bhattacharyya 21,92 0,50
Hellinger 22,08 0,51

Média Harmonica 21,95 0,50
Jensen-Shannon 22,16 0,52
Kullback-Leibler 22,18 0,52
Rényi 21,39 046
Triangular 22,18 0,52
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Tabela 8.9: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com os demais filtros. Imagem con-
taminada com ’speckle” de 1 ”’look”. PSNR = 5,78 e SSIM = 0,04 baseados na média sobre 10
realizacoes do “’speckle”.

Filtros PSNR SSIM
BM3D 17,86 0,58
FANS 22,83 0,65
FNLM 17,18 0,21
FROST 16,76 0,25
LEE 1526 0,20
NLM 20,97 0,44
NLM-SAP 20,71 045
OBNL 20,67 0,38
PNLM 17,75 0,16

PPB GAUSS IT 21,11 0,38
PB GAUSS NIT 18,76 0,27
PPB NAKA IT 22,16 047
PPB NAKA NIT 18,76 0,27
SAIST 18,45 0,55
SAR-BM3D 23,02 0,60
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8.5 Anadlise em imagem SAR real

As imagens SAR em intensidade escolhidas para avaliar nossa proposta foram as imagens
de Sao Francisco em trés polarizacdes com L = 4. Decidiu-se trabalhar com trés tipos de polari-
zacOes da antena: horizontal-horizontal (HH), horizontal-vertical (HV) e vertical-vertical (VV).
O objetivo disto € identificar se existe alguma polarizacdo que forneca um melhor resultado da
suavizagao do “speckle” utilizando os filtros propostos e os demais filtros. As trés imagens pos-
suem dimensao 450x600 pixels, mas foram escolhidas trés regides iguais de dimensdo 150x150
pixels, por razdes de custo computacional, de cada imagem para analisar os filtros conforme
mostram as Figuras 8.12, 8.13 e 8.14. A figura com a polarizagdo HH indica as regides esco-
lhidas e as figuras com as polarizagdes HV e VV foram transladadas e comprimidas para serem
melhor visualizadas. Nesta secao ndo foi possivel comparar os resultados dos filtros BM3D e
SAIST, pois estes filtros possuem como parametro a imagem original livre do ruido, logo, por
ser uma imagem SAR real, esta imagem nao estd acessivel. A Figura 8.15 mostra as regides

selecionadas.

Para a imagem HH nas trés regides, a estimacao pela Inversa da Gama mostrou-se competi-
tiva com a estimacdo pela G°. J4 na imagem HV, observando as regides nota-se uma dificuldade
nos dois métodos para diferenciar uma regido heterogénea (casas) de uma homogénea (floresta).
As regides 1 e 2 nas trés polarizagdes ficam com um forte aspecto de “cartoon” pela estimagao
da inversa da Gama, e na polarizacao VV as regides dois e trés ficaram bastante borradas. A
regido trés na polarizacdo HH foi a que obteve melhor resultado. Os resultados descritos das

filtragens com os métodos propostos podem ser visualizados nas Figuras 8.16 a 8.18

Nas Figuras 8.19 até a 8.22 nota-se a eficiéncia dos filtros SAR-BM3D, FANS e OBNL.
Da Figura 8.23 até a Figura 8.31 s@o ilustrados os valores da razdo r de todos os filtros. O
SAR-BM3D e o FANS sao os filtros que possuem menos presencga de estruturas e bordas nesta
razdo. J4 o NLM com os parametros estimados pela inversa da Gama possui mais residuos do

que o NLM com os parametros pela G?.

Houve a idéia de calcular o valor ENL dos filtros, mas, conforme € mostrado nas Tabelas
A.l até a A.27 do Apéndice A, este valor ndo € de grande eficécia, pois seu calculo favorece
imagens que foram super suavizadas ocasionando um resultado superior ao SAR-BM3D e até
mesmo ao FANS. Entdo, foi utilizado a razao r, discutida da sec¢do 7.2, a qual € uma razao entre
a imagem ruidosa e a filtrada e o resultado que apresentar menos estruturas significa que teve

uma boa performance.

As Tabelas A.28 até A.54 do Apéndice A mostram os valores dos indices B de todas as
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Figura 8.12: Imagem SAR em Intensidade com polarizacio HH e L = 4, com 3 regides realcadas.

Figura 8.13: Imagem SAR em Intensidade com polarizacao HV e L = 4.

imagens reais com os métodos propostos e com os demais métodos. Analisando-as € possivel
perceber que o método com a Inversa da Gama introduz um viés maior que o método com a
G?. Além disto, pode-se identificar novamente o bom desempenho do SAR-BM3D e do FANS.
Todos os filtros resultaram em imagens com algum viés. Os métodos propostos superaram
alguns métodos da literatura na polarizacdo HV. Porém, o viés foi maior para as polarizacdes
HHe VV.

A sec@o A.3 contém as tabelas com os valores do indice Cf dos métodos propostos e dos
demais filtros. Pelas Tabelas A.55 até A.81 pode-se identificar que os filtros SAR-BM3D e o
FANS resultaram em um C 7> Cy, o que significa que estes dois métodos realizaram uma boa
filtragem, mas adicionaram alguns danos e artefatos na imagem filtrada. Além disto, também
pode-se perceber que a maioria dos filtros ocasionaram em um Cf < Cy, ou seja, foram feitas
filtragens abaixo das ideais. Por fim, as tabelas também indicam que existem situacdes nos
quais os métodos propostos conseguem se aproximar do indice Cy e que eles sdo superiores a

alguns filtros j4 propostos.
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Figura 8.14: Imagem SAR em Intensidade com polarizacao VV e L = 4.

Figura 8.15: Regioes ruidosas. Da esquerda para a direita: polarizacio HH, HV, VV. De cima para
baixo: R1, R2, R3.
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Figura 8.16: Comparacao das filtragens do filtro NLM com as distincias estocasticas nas regioes
HH com as estimacdes pela G° e Inversa da Gama. De cima para baixo sdo as distAncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmonica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas impares sdo estimacdes pela G° e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.17: Comparacao das filtragens do filtro NLM com as distincias estocasticas nas regioes
HYV com as estimacdes pela G° e Inversa da Gama. De cima para baixo sdo as distAncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmonica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas impares sdo estimacdes pela G° e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.18: Comparacao das filtragens do filtro NLM com as distincias estocasticas nas regioes
VV com as estimacdes pela G° e Inversa da Gama. De cima para baixo sdio as distAncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmonica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas impares sdo estimacdes pela G° e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.19: Comparacao das filtragens com os demais filtros nas regioes 1 e 2. De cima para baixo:
FANS, FNLM, FROST, LEE, NLM, NLM-SAP. As regioes alternam-se de trés em trés colunas.
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Figura 8.20: Comparacio das filtragens com os demais filtros nas regioes 1 e 2. De cima para baixo:
OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.
As regioes alternam-se de trés em trés colunas.
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Figura 8.21: Comparacao das filtragens com os demais filtros na regido 3. De cima para baixo:
FANS, FNLM, FROST, LEE, NLM, NLM-SAP.
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Figura 8.22: Comparacao das filtragens com os demais filtros na regido 3. De cima para baixo:
OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.
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Figura 8.23: Razdo r das regides com a polarizacio HH para o NLM com as distincias estocasti-
cas. Quanto menor a presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
impares foram utilizados os parametros estimados pela G, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.24: Razdo r das regioes com a polarizacdo HV para o NLM com as distincias estocasti-
cas. Quanto menor a presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
impares foram utilizados os parametros estimados pela G, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.25: Razdo r das regides com a polarizacio VV para o NLM com as distincias estocasti-
cas. Quanto menor a presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
impares foram utilizados os parametros estimados pela G, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.26: Razao r das regides com a poalrizacao HH para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: FANS, FNLM,
FROST, LEE, NLM, NLM-SAP.
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Figura 8.27: Razao r das regides com a polarizacao HH para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: OBNL, PNLM,
PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.



8.5 Andlise em imagem SAR real 117

Figura 8.28: Razao r das regidoes com a polarizacao HV para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: FANS, FNLM,
FROST, LEE, NLM, NLM-SAP.
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Figura 8.29: Razio r das regidoes com a polarizacao HV para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: OBNL, PNLM,
PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.
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Figura 8.30: Razio r das regioes com a polarizacio VV para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: FANS, FNLM,
FROST, LEE, NLM, NLM-SAP.
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Figura 8.31: Razio r das regioes com a polarizacio VV para os demais filtros. Quanto menor a
presenca de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. De cima para baixo: OBNL, PNLM,
PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.



Capitulo 9

CONCLUSAO

Neste iiltimo capitulo apresentam-se as consideragées finais sobre a proposta desta disser-
tacdo e discutem-se brevemente os resutados obtidos. Também sdo considerados trabalhos

futuros que possam melhorar a proposta.

Esta dissertacdo surgiu através da inspiracdo dos trabalhos de Buades, Coll e Morel (2005),
Nascimento, Cintra e Frery (2010) e de Cheng et al. (2013). Ela possui o objetivo de analisar a
filtragem do NLM utilizando a transforma¢do homomorfica e a estimacdo dos pardmetros pela

distribuicio G e comparar esta estimagio com virios métodos propostas na literatura.

Além disto, surgiu a ideia para trabalhar com a distribuic@o da inversa da Gama na transfor-
macdo homomorfica para estimar os parametros do “backscatter”, apos uma pré-filtragem com
o NLM. Esta pré-filtragem € utilizada com o intuito de obter os parametros mais préximos de
uma imagem livre de ruido. Logo em seguida, estes parametros sao adicionados nas distancias
estocésticas. Esta proposta € uma nova proposta na literatura, pois ndo foram encontrados, até
entdo, artigos que filtram desta maneira. Outro fator que levou a esta motivagdo foi a facili-
dade de estimar os parametros, os quais ndo sao embutidos na fun¢do digama, o que ocorre na

estimacao pela G?.

Analisando os resultados sintéticos e reais, torna-se evidente o excelente desempenho dos
filtros SAR-BM3D e FANS, que sdo o estado da arte. Também fica claro que, as estimacgdes pela
inversa da Gama ainda precisam ser mais ajustadas para chegar ao mesmo nivel de remocao do
“speckle” como destes dois filtros. Mas, mesmo com esta necessidade de ajuste, as nossas duas
propostas sdo superiores a varios filtros propostos na literatura tanto com imagens sintéticas

como reais.

Tanto a estimacdo pela G°, quanto a estimagio pela inversa da Gama computam parimetros

que, ao serem utilizados nas distancias estocasticas dentro do NLM, conseguem suavizar o
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“speckle”, mas ao mesmo tempo borram as imagens e perdem as bordas. Logo, mais andlises
precisam ser feitas, além de testes com outros tipos de distancias dentro do NLM, e, em um
futuro, no BM3D.

Através dos resultados, nota-se também que muitas filtragens baseadas no NLM e com a

transformacdo homomorfica borram fortemente as imagens.

Foi observado também que, utilizar imagens SAR de diferentes polarizacdes, influencia no
processo de remogdo de “speckle” utilizando os parametros estimados pela inversa da Gama.
Nas imagens SAR da regido 2 com a polarizagdo VV fica evidente o super borramento. Ja as

imagens com as polarizacdes HV, ndo € trivial identificar regides homogéneas de heterogéneas.

Pelos resultados sintéticos e reais obtidos no capitulo 8, e a andlise o PSNR e SSIM das
tabelas 8.1 a 8.9 juntamente com os indices B e C 7 do apéndice A, percebe-se que a diferenga
entre os valores obtidos com as oito distancias estocdsticas para os dois métodos propostos €

minima, e que a melhor distancia para ser utilizada em trabalhos futuros € a distancia Triangular.

E por dltimo, um ponto importante, que precisa ser melhorado nas duas propostas em com-
paracdo com os demais métodos, € o custo computacional. Como utilizou-se a implementagao
“crua”, ou seja, sem nenhuma variagdo do filtro NLM, seu custo € bastante superior aos outros
métodos. Além disto, no método “integrate” da plataforma R, existe um argumento chamado
“subdivisions” que define o nimero de subintervalos na integracao. Quanto menor o seu valor,
mais rapida € a filtragem. Seu valor padrao (“subdivisions” = 100) foi configurado para “sub-
divisions” = 10, valor utilizado nos resultados sintéticos e reais. A alteracdo deste argumento
influencia o cdlculo do PSNR e SSIM dos métodos propostos. As Tabelas 9.1 a 9.6 indicam o
tempo de filtragem das distancias com os métodos propostos executados na imagem sintética.
A distancia em negrito de cada tabela indica a filtragem mais rdpida. As distancias de Rényi
e Bhattacharyya tornaram-se nao competitivas devido as dificuldades citadas na secdo anterior
para o método proposto com a Inversa da Gama para L =3 e L = 8. Ja as Tabelas 9.7 a 9.9
mostram o tempo dos demais filtros. Decidiu-se ndo destacar o menor tempo nestas dltimas
tabelas, pois, embora alguns métodos sejam mais rapidos que o SAR-BM3D e o FANS, ndo

foram mais eficazes. Todos os testes foram executados em uma maquina com processador Intel
Core 17-4770 - 3.40GHz com 24GB de memoria.

9.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode-se identificar algumas etapas:
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Tabela 9.1: Tempo de execucéo da filtragem com o método proposto pela G° com as oito distincias
estocasticas de uma realizacao do ’speckle” para L = 1.

Distancias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 95,20
Bhattacharyya 95,66
Hellinger 90,31
Média Harmonica 96,71
Jensen-Shannon 169,29
Kullback-Leibler 95,53
Rényi 96,36
Triangular 90,65

Tabela 9.2: Tempo de execucdo da filtragem com o método proposto pela G’ com as oito distincias
estocasticas de uma realizacao do ’speckle” para L = 3.

Distancias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 98,71
Bhattacharyya 98,67
Hellinger 95,15
Média Harmonica 101,57
Jensen-Shannon 176,34
Kullback-Leibler 97,59
Rényi 100,62
Triangular 97,89

* Avaliar os parametros estimados pela inversa da Gama com outras distancias dentro do

conceito do NLM e do BM3D;
* Elaborar ou identificar outras maneiras de estimar os parametros pela inversa da Gama;
* Analisar e realizar um melhor ajuste destes parametros;

* Melhorar a eficdcia nas bordas com a filtragem utilizando os parametros obtidos pela

inversa da Gama;
* Estimar o parametro 7 do NLM;
* Melhorar o custo computacional;

e Comparar o uso da distribuicdo Fisher-Tippet para modelar o “speckle” com deteccdo

quadratica no dominio do logaritmo, para um “look”, com a aproximacao gaussiana.
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Tabela 9.3: Tempo de execucio da filtragem com o método proposto pela G’ com as oito distincias
estocasticas de uma realizacio do ’speckle” para L = 8.

Distancias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 104,50
Bhattacharyya 108,87
Hellinger 101,67
Média HarmoOnica 103,25
Jensen-Shannon 186,63
Kullback-Leibler 104,26
Rényi 104,91
Triangular 98,09

Tabela 9.4: Tempo de execucio da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distincias estocasticas de uma realizacao do ”’speckle” para L = 1.

Distancias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 96,66
Bhattacharyya 96,05
Hellinger 92,45
Média Harmonica 95,61
Jensen-Shannon 168,52
Kullback-Leibler 96,70
Rényi 98,65
Triangular 90,28

Tabela 9.5: Tempo de execucao da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distancias estocasticas de uma realizacao do ”’speckle” para L = 3.

Distancias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 98,18
Bhattacharyya 601,76
Hellinger 92,20
Média Harmonica 98,30
Jensen-Shannon 170,25
Kullback-Leibler 93,55
Rényi 1481,27

Triangular 92,19
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Tabela 9.6: Tempo de execucao da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distincias estocasticas de uma realizacao do ”’speckle” para L = 8.

Distancias

Tempo em segundos

Aritmética Geométrica

Bhattacharyya
Hellinger
Média Harmonica
Jensen-Shannon
Kullback-Leibler
Rényi
Triangular

Tabela 9.7: Tempo de execucao da filtragem com os demais filtros de uma realizacao do ”’speckle

paraL = 1.

103,83
474,54
98,23
105,22
184,81
100,94
1104,98
98,27

29

Filtros

Tempo em segundos

BM3D
FANS
FNLM
FROST
LEE
NLM
NLM-SAP
OBNL
PNLM
PPB GAUSS IT
PB GAUSS NIT
PPB NAKA IT
PPB NAKA NIT
SAIST
SAR-BM3D

0,23
0,64
0,06
1,19
0,03
7,37
391
0,05
2,82
4,92
0,95
7,45
1,12
18,30
5,67
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Tabela 9.8: Tempo de execucio da filtragem com os demais filtros de uma realizacao do ”’speckle”

para L = 3.

Filtros Tempo em segundos
BM3D 0,23
FANS 0,76
FNLM 0,07
FROST 1,20
LEE 0,03
NLM 7,42
NLM-SAP 4,16
OBNL 0,07
PNLM 2,92
PPB GAUSS IT 5,31
PB GAUSS NIT 1,05
PPB NAKA IT 9,50
PPB NAKA NIT 1,74
SAIST 21,51
SAR-BM3D 5,67

Tabela 9.9: Tempo de execucio da filtragem com os demais filtros de uma realizaciao do “’speckle”

para L = 8.

Filtros Tempo em segundos
BM3D 0,22
FANS 0,81
FNLM 0,06
FROST 1,24
LEE 0,03
NLM 7,42
NLM-SAP 4,13
OBNL 0,09
PNLM 2,75
PPB GAUSS IT 5,33
PB GAUSS NIT 1,03
PPB NAKA IT 12,95
PPB NAKA NIT 2,82
SAIST 21,45
SAR-BM3D 5,58
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GLOSSARIO

ASI — Italian Space Agency - Agéncia Espacial Italiana

AWGN - Additive White Gaussian Noise - Ruido Branco Aditivo Gaussiano
BFGS - Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

BM3D - Block Matching 3D

CS — Compressive Sensing

DRI — German Space Agency - Agéncia Espacial Alema

ENL — Equivalent Number of Looks

ESA - European Space Agency - Agéncia Espacial Européia

FE.D.P — Funcdo densidade de probabilidade

FFT - Fast Fourier Transform

FNLM - Fast Non Local Means

GF — Geometric Filter

GG - Gaussiana Generalizada

GMRF - Gaussian Markov Random Fields - campos marcovianos aleatorios gaussianos
GNLM - Generalized Non-Local Means

LLD — Independente e Ildenticamente Distribuido

IANLM - Interative Adaptive Non-Local Means

IGA - Interactive Genetic Algorithm

ISNR - Improvement in Signal-to-Noise Ratio

ISUKEF - Importance Sampling Unscented Kalman Filter
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LLMMSE - Local Linear Minimum Mean Square Error
MAP — Maximum A Posteriori

MLE — Maximum Likelihood Estimator

MMSE — Minimum Mean-Square Error - minimo erro quadrdtico médio
MSE — Mean Square Error - Erro Médio Quadrdtico
NLM - Nonlocal Means - Média Ndo Local

NR-IQA — No-reference image quality assessment

NRL — Naval Research Laboratory

PNLM - Probabilistic Non-Local Means

PPB — Probabilistic Patch Based

PPPWE — PPB Weights Estimator

PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio

RGB - Red, Green and Blue - Vermelho, Verde e Azul
RLP — Relational Laplacian Pyramid

ROF - Rudin-Osher-Fatemi

SAR - Synthetic Aperture Radar - Radar de Abertura Sintética
SFAW - Space-domain filter with alterable window
SLAR - Side-Looking Airbone Radar

SNLM - SUSAN Non-Local Means

SNR - Signal to Noise Ration

SRAD - Speckle Reducing Anisotropic Diffusion

SSIM - Structural Similarity Index

SURE - Stein’s Unbiased Risk Estimate

UDWT - Undacimated Discrete Wavelet Transform

WA - Weighted Average - média ponderada

WMLE — Weighted Maximum Likelihod Estimation
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WT — Wavelet Transform



Apéendice A

TABELAS DOS RESULTADOS

A.1 ENL

Tabela A.1: Valores ENL da regiao 1 HH do filtro proposto com as distincias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 1,56
Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,58
Média Harmonica 1,50
Jensen-Shannon 1,59
Kullback-Leibler 1,41
Rényi 1,42
Triangular 1,42

Tabela A.2: Valores ENL da regiao 1 HH do filtro proposto com as distiancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 1,67
Bhattacharyya 1,68
Hellinger 1,68
Média Harmonica 1,62
Jensen-Shannon 1,57
Kullback-Leibler 1,57
Rényi 1,57

Triangular 1,57
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Tabela A.3: Valores ENL da regiao 1 HH dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 1,60
FNLM 2,00
FROST 1,67
LEE 1,16
NLM 1,99
NLM-SAP 2,26
OBNL 1,82
PNLM 0,24
PPB GAUSSIT 2,15
PB GAUSS NIT 2,00
PPB NAKA IT 1,56
PPB NAKA NIT 1,88
SAR-BM3D 1,43

Tabela A.4: Valores ENL da regiao 2 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-

madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,17
Bhattacharyya 0,17
Hellinger 0,17
M¢édia Harmonica 0,16
Jensen-Shannon 0,17
Kullback-Leibler 0,15
Rényi 0,15
Triangular 0,15
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Tabela A.5: Valores ENL da regiao 2 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-

madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,17
Bhattacharyya 0,17
Hellinger 0,17
M¢édia Harmonica 0,16
Jensen-Shannon 0,18
Kullback-Leibler 0,14
Rényi 0,14
Triangular 0,15

Tabela A.6: Valores ENL da regiao 2 HH dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 0,09
FNLM 0,25
FROST 0,14
LEE 0,12
NLM 0,28
NLM-SAP 0,42
OBNL 0,13
PNLM 0,24
PPB GAUSSIT 0,22
PB GAUSS NIT 0,22
PPB NAKA IT 0,10
PPB NAKA NIT 0,15
SAR-BM3D 0,09
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Tabela A.7: Valores ENL da regiao 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da G.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 2,80
Bhattacharyya 2,82
Hellinger 2,84
Média Harmonica 2,57
Jensen-Shannon 2,86
Kullback-Leibler 2,38
Rényi 2,39
Triangular 2,39

Tabela A.8: Valores ENL da regiao 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 2,79
Bhattacharyya 2,79
Hellinger 2,81
Média Harmonica 2,63
Jensen-Shannon 2,82
Kullback-Leibler 2,53
Rényi 2,53
Triangular 2,52

Tabela A.9: Valores ENL da regiio 3 HH dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 1,68
FNLM 3,46
FROST 2,62
LEE 2,08
NLM 5,09
NLM-SAP 7,03
OBNL 2,49
PNLM 11,38

PPB GAUSSIT 2,86
PB GAUSS NIT 3,79
PPB NAKA IT 1,41
PPB NAKA NIT 3,05

SAR-BM3D 1,47
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Tabela A.10: Valores ENL da regiao 1 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da G.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 1,73
Bhattacharyya 1,62
Hellinger 1,62
M¢édia Harmonica 1,56
Jensen-Shannon 1,61
Kullback-Leibler 1,56
Rényi 1,54
Triangular 1,60

Tabela A.11: Valores ENL da regido 1 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 1,23
Bhattacharyya 1,23
Hellinger 1,23
M¢édia Harmonica 1,20
Jensen-Shannon 1,23
Kullback-Leibler 1,19
Rényi 1,18

Triangular 1,19
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Tabela A.12: Valores ENL da regiao 1 HV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 1,70
FNLM 6,27
FROST 2,42
LEE 1,88
NLM 6,41
NLM-SAP 2,84
OBNL 1,32
PNLM 0,25

PPB GAUSS IT 10,60
PB GAUSS NIT 5,98
PPB NAKA IT 1,41
PPB NAKA NIT 3,30

SAR-BM3D 1,49

Tabela A.13: Valores ENL da regido 2 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,06
Bhattacharyya 0,06
Hellinger 0,06
Média Harmonica 0,06
Jensen-Shannon 0,06
Kullback-Leibler 0,06
Rényi 0,06
Triangular 0,06

Tabela A.14: Valores ENL da regido 2 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,06
Bhattacharyya 0,06
Hellinger 0,06
Média Harmonica 0,06
Jensen-Shannon 0,06
Kullback-Leibler 0,06
Rényi 0,06

Triangular 0,06
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Tabela A.15: Valores ENL da regiao 2 HV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 0,06
FNLM 0,09
FROST 0,07
LEE 0,06
NLM 0,11
NLM-SAP 0,14
OBNL 0,05
PNLM 0,27

PPB GAUSS IT 0,07
PB GAUSS NIT 0,08
PPB NAKA IT 0,06
PPB NAKA NIT 0,07

SAR-BM3D 0,06

Tabela A.16: Valores ENL da regido 3 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 1,04
Bhattacharyya 1,04
Hellinger 1,04
Média Harmonica 1,02
Jensen-Shannon 1,04
Kullback-Leibler 1,00
Rényi 1,00
Triangular 1,00

Tabela A.17: Valores ENL da regido 3 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,97
Bhattacharyya 0,97
Hellinger 0,97
Média Harmonica 0,95
Jensen-Shannon 0,97
Kullback-Leibler 0,93
Rényi 0,94

Triangular 0,94
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Tabela A.18: Valores ENL da regiao 3 HV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 1,05
FNLM 1,59
FROST 1,69
LEE 1,47
NLM 1,92
NLM-SAP 2,34
OBNL 0,66
PNLM 3,07

PPB GAUSSIT 1,65
PB GAUSS NIT 1,73
PPB NAKA IT 1,01
PPB NAKA NIT 1,81

SAR-BM3D 0,98

Tabela A.19: Valores ENL da regido 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 8,36
Bhattacharyya 8,40
Hellinger 8,43
Média Harmonica 7,67
Jensen-Shannon 8,45
Kullback-Leibler 7,31
Rényi 7,36
Triangular 7,32

Tabela A.20: Valores ENL da regido 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 9,77
Bhattacharyya 9,84
Hellinger 9,88
Média Harmonica 8,63
Jensen-Shannon 9,92
Kullback-Leibler 7,26
Rényi 7,37

Triangular 7,30
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Tabela A.21: Valores ENL da regiao 1 VV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 8,54
FNLM 24,83
FROST 10,13
LEE 4,78
NLM 27,87
NLM-SAP 8,02
OBNL 12,09
PNLM 7,63

PPB GAUSS IT 44,04
PB GAUSS NIT 25,66
PPB NAKA IT 8,12
PPB NAKA NIT 20,54

SAR-BM3D 6,07

Tabela A.22: Valores ENL da regido 2 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,24
Bhattacharyya 0,24
Hellinger 0,24
Média Harmonica 0,23
Jensen-Shannon 0,24
Kullback-Leibler 0,22
Rényi 0,22
Triangular 0,22

Tabela A.23: Valores ENL da regido 2 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 0,39
Bhattacharyya 0,39
Hellinger 0,39
Média Harmonica 0,38
Jensen-Shannon 0,39
Kullback-Leibler 0,37
Rényi 0,37

Triangular 0,37
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Tabela A.24: Valores ENL da regiao 2 VV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 0,17
FNLM 0,59
FROST 0,26
LEE 0,23
NLM 0,79
NLM-SAP 0,97
OBNL 0,17
PNLM 1,49

PPB GAUSSIT 0,06
PB GAUSS NIT 0,58
PPB NAKA IT 0,19
PPB NAKA NIT 0,30

SAR-BM3D 0,17

Tabela A.25: Valores ENL da regido 3 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da GY.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 2,13
Bhattacharyya 2,13
Hellinger 2,14
Média Harmonica 2,02
Jensen-Shannon 2,14
Kullback-Leibler 1,93
Rényi 1,94
Triangular 1,93

Tabela A.26: Valores ENL da regido 3 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distancias ENL
Aritmética Geométrica 4,13
Bhattacharyya 4,16
Hellinger 4,16
Média Harmonica 3,88
Jensen-Shannon 4,17
Kullback-Leibler 3,46
Rényi 3,49

Triangular 3,49
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Tabela A.27: Valores ENL da regiao 3 VV dos demais filtros.

Filtros ENL
FANS 1,56
FNLM 2,71
FROST 2,36
LEE 2,03
NLM 3,58
NLM-SAP 4,73
OBNL 1,61
PNLM 9,26

PPB GAUSSIT 2,42
PB GAUSS NIT 2,81
PPB NAKA IT 1,35
PPB NAKA NIT 2,63

SAR-BM3D 1,41
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A.2 Indice B

Tabela A.28: Valores do indice B da regido 1 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,00
Bhattacharyya 1,01
Hellinger 1,02
Média HarmoOnica 0,97
Jensen-Shannon 1,02
Kullback-Leibler 0,93
Rényi 0,93
Triangular 0,93

Tabela A.29: Valores do indice B da regiao 1 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,16
Bhattacharyya 1,16
Hellinger 1,17
Média HarmoOnica 1,13
Jensen-Shannon 1,17
Kullback-Leibler 1,09
Rényi 1,09

Triangular 1,09
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Tabela A.30: Valores do indice B da regido 1 HH dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,47
FROST 0,64
LEE 0,67
NLM 0,55
NLMSAP 0,64
OBNL 0,51
PNLM 2,44

PPB GAUSSIT 0,51
PPB GAUSS NIT 0,48
PPB NAKA IT 0,29
PPB NAKA NIT 0,61
SAR-BM3D 0,22

Tabela A.31: Valores do indice B da regiao 2 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da G?.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,25
Bhattacharyya 1,28
Hellinger 1,30
Média Harmoénica 1,21
Jensen-Shannon 1,32
Kullback-Leibler 1,13
Rényi 1,14
Triangular 1,15

Tabela A.32: Valores do indice B da regido 2 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,54
Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,59
Média Harmonica 1,50
Jensen-Shannon 1,61
Kullback-Leibler 1,40
Rényi 1,40

Triangular 1,42
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Tabela A.33: Valores do indice B da regido 2 HH dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,47
FROST 0,71
LEE 0,76
NLM 0,59
NLMSAP 0,73
OBNL 0,65
PNLM 3,12

PPB GAUSSIT 0,52
PPB GAUSS NIT 0,48
PPB NAKAIT 0,31
PPB NAKA NIT 0,64
SAR-BM3D 0,22

Tabela A.34: Valores do indice B da regiao 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da G?.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,06
Bhattacharyya 1,07
Hellinger 1,07
Média Harmoénica 1,02
Jensen-Shannon 1,08
Kullback-Leibler 0,98
Rényi 0,98
Triangular 0,98

Tabela A.35: Valores do indice B da regido 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,13
Bhattacharyya 1,14
Hellinger 1,15
Média Harmonica 1,08
Jensen-Shannon 1,15
Kullback-Leibler 1,01
Rényi 1,01

Triangular 1,01
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Tabela A.36: Valores do indice B da regido 3 HH dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,37
FROST 0,73
LEE 0,74
NLM 0,54
NLMSAP 0,69
OBNL 0,47
PNLM 0,85

PPB GAUSSIT 0,50
PPB GAUSS NIT 047
PPB NAKA IT 0,28
PPB NAKA NIT 0,69
SAR-BM3D 0,21

Tabela A.37: Valores do indice B da regiao 1 HV do filtro proposto com as distincias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,61
Bhattacharyya 0,59
Hellinger 0,59
Média HarmoOnica 0,55
Jensen-Shannon 0,59
Kullback-Leibler 0,54
Rényi 0,53
Triangular 0,54

Tabela A.38: Valores do indice B da regidao 1 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,59
Bhattacharyya 0,59
Hellinger 0,59
Média Harmoénica 0,57
Jensen-Shannon 0,59
Kullback-Leibler 0,55
Rényi 0,55

Triangular 0,55
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Tabela A.39: Valores do indice B da regido 1 HV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,61
FROST 0,69
LEE 0,69
NLM 0,68
NLMSAP 0,78
OBNL 0,04
PNLM 3,09

PPB GAUSSIT 0,65
PPB GAUSS NIT 0,58
PPB NAKA IT 0,27
PPB NAKA NIT 0,66
SAR-BM3D 0,22

Tabela A.40: Valores do indice B da regiao 2 HV do filtro proposto com as distincias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,65
Bhattacharyya 0,54
Hellinger 0,64
Média HarmoOnica 0,59
Jensen-Shannon 0,64
Kullback-Leibler 0,56
Rényi 0,56
Triangular 0,56

Tabela A.41: Valores do indice B da regido 2 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,68
Bhattacharyya 0,68
Hellinger 0,68
Média Harmonica 0,65
Jensen-Shannon 0,68
Kullback-Leibler 0,63
Rényi 0,63

Triangular 0,63
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Tabela A.42: Valores do indice B da regiao 2 HV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,58
FROST 0,73
LEE 0,72
NLM 0,69
NLMSAP 0,82
OBNL 0,10
PNLM 4,52

PPB GAUSS IT 0,64
PPB GAUSS NIT 0,57
PPB NAKA IT 0,28
PPB NAKA NIT 0,69
SAR-BM3D 0,22

Tabela A.43: Valores do indice B da regiao 3 HV do filtro proposto com as distincias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,61
Bhattacharyya 0,61
Hellinger 0,61
Média HarmoOnica 0,57
Jensen-Shannon 0,61
Kullback-Leibler 0,55
Rényi 0,55
Triangular 0,55

Tabela A.44: Valores do indice B da regidao 3 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,49
Bhattacharyya 0,49
Hellinger 0,49
Média Harmonica 0,48
Jensen-Shannon 0,49
Kullback-Leibler 0,47
Rényi 0,47

Triangular 0,47
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Tabela A.45: Valores do indice B da regiao 3 HV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,27
FNLM 0,38
FROST 0,77
LEE 0,72
NLM 0,58
NLMSAP 0,75
OBNL 0,00
PNLM 0,74
PPB GAUSS IT 0,56
PPB GAUSS NIT 0,52
PPB NAKA IT 0,30
PPB NAKA NIT 0,76
SAR-BM3D 0,24
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Tabela A.46: Valores do indice B da regiao 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 0,97
Bhattacharyya 0,97
Hellinger 0,97
Média Harmonica 0,94
Jensen-Shannon 0,97
Kullback-Leibler 0,90
Rényi 0,91
Triangular 0,90

Tabela A.47: Valores do indice B da regido 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,16
Bhattacharyya 1,16
Hellinger 1,16
Média Harmonica 1,12
Jensen-Shannon 1,16
Kullback-Leibler 1,08
Rényi 1,08

Triangular 1,08
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Tabela A.48: Valores do indice B da regiao 1 VV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,27
FNLM 0,46
FROST 0,70
LEE 0,71
NLM 0,58
NLMSAP 0,68
OBNL 0,41
PNLM 0,74

PPB GAUSSIT 0,55
PPB GAUSS NIT 0,50
PPB NAKA IT 0,29
PPB NAKA NIT 0,66
SAR-BM3D 0,23

Tabela A.49: Valores do indice B da regiao 2 VV do filtro proposto com as distincias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,14
Bhattacharyya 1,14
Hellinger 1,14
Média Harmoénica 1,10
Jensen-Shannon 1,15
Kullback-Leibler 1,06
Rényi 1,06
Triangular 1,06

Tabela A.50: Valores do indice B da regido 2 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,56
Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,57
Média Harmoénica 1,51
Jensen-Shannon 1,57
Kullback-Leibler 1,44
Rényi 1,44

Triangular 1,44
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Tabela A.51: Valores do indice B da regiao 2 VV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,26
FNLM 0,41
FROST 0,77
LEE 0,80
NLM 0,56
NLMSAP 0,72
OBNL 0,40
PNLM 1,19

PPB GAUSSIT 0,52
PPB GAUSS NIT 0,48
PPB NAKAIT 0,31
PPB NAKA NIT 0,69
SAR-BM3D 0,22

Tabela A.52: Valores do indice B da regiao 3 VV do filtro proposto com as distincias estocasticas e
estimadores da GY.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,06
Bhattacharyya 1,07
Hellinger 1,07
Média Harmoénica 1,02
Jensen-Shannon 1,07
Kullback-Leibler 0,99
Rényi 0,99
Triangular 0,99

Tabela A.53: Valores do indice B da regido 3 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distancias B
Aritmética Geométrica 1,46
Bhattacharyya 1,46
Hellinger 1,47
Média Harmonica 1,41
Jensen-Shannon 1,47
Kullback-Leibler 1,34
Rényi 1,35

Triangular 1,34
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Tabela A.54: Valores do indice B da regiao 3 VV dos demais filtros.

Filtros B
FANS 0,27
FNLM 0,40
FROST 0,80
LEE 0,79
NLM 0,58
NLMSAP 0,75
OBNL 0,37
PNLM 0,91
PPB GAUSSIT 0,54
PPB GAUSS NIT 0,50
PPB NAKA IT 0,29
PPB NAKA NIT 0,74
SAR-BM3D 0,23
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A.3 IndiceC 7

Tabela A.55: Valores do indice C 7 da regiao 1 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas

e estimadores da GY. Valor C; = 3, 12.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,86
Bhattacharyya 1,80
Hellinger 1,78
Média Harmonica 1,90
Jensen-Shannon 1,75
Kullback-Leibler 2,04
Rényi 2,03
Triangular 2,01

Tabela A.56: Valores do indice C 7 da regido 1 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 3,12.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,52
Bhattacharyya 1,51
Hellinger 1,50
Média Harmonica 1,58
Jensen-Shannon 1,50
Kullback-Leibler 1,65
Rényi 1,65

Triangular 1,65
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Tabela A.57: Valores do indice C; da regido 1 HH com os demais filtros. Valor C; =3, 12.

Filtros C 7
FANS 3,04
FNLM 1,16
FROST 2,39
LEE 2,22
NLM 1,05
NLMSAP 1,04
OBNL 2,82
PNLM 1,19

PPB GAUSSIT 2,03
PPB GAUSS NIT 1,24
PPB NAKAIT 3,07
PPB NAKA NIT 2,25
SAR-BM3D 3,32

Tabela A.58: Valores do indice C 7 da regiao 2 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 3,35.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,62
Bhattacharyya 1,55
Hellinger 1,48
Média Harmonica 1,68
Jensen-Shannon 1,42
Kullback-Leibler 1,86
Rényi 1,85
Triangular 1,80

Tabela A.59: Valores do indice C 7 da regido 2 HH do filtro proposto com as distincias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 3,35.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,21
Bhattacharyya 1,19
Hellinger 1,17
Média Harmonica 1,25
Jensen-Shannon 1,16
Kullback-Leibler 1,39
Rényi 1,37

Triangular 1,34
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Tabela A.60: Valores do indice C; da regido 2 HH com os demais filtros. Valor C; = 3,35.

Filtros C 7
FANS 3,38
FNLM 0,95
FROST 2,78
LEE 2,10
NLM 0,82
NLMSAP 0,80
OBNL 2,77
PNLM 0,95

PPB GAUSS IT 0,96
PPB GAUSS NIT 0,98
PPB NAKAIT 2,79
PPB NAKA NIT 2,16
SAR-BM3D 3,60

Tabela A.61: Valores do indice C 7 da regiao 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 2,35.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,42
Bhattacharyya 1,40
Hellinger 1,40
Média Harmonica 1,46
Jensen-Shannon 1,39
Kullback-Leibler 1,52
Rényi 1,52
Triangular 1,52

Tabela A.62: Valores do indice C 7 da regido 3 HH do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 2,35.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,31
Bhattacharyya 1,30
Hellinger 1,30
Média Harmonica 1,36
Jensen-Shannon 1,29
Kullback-Leibler 1,42
Rényi 1,42

Triangular 1,41
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Tabela A.63: Valores do indice C; da regido 3 HH com os demais filtros. Valor Cy = 2,35.

Filtros C 7
FANS 2,33
FNLM 1,28
FROST 1,78
LEE 1,61
NLM 0,85
NLMSAP 0,74
OBNL 2,10
PNLM 0,81

PPB GAUSSIT 1,48
PPB GAUSS NIT 1,05
PPB NAKAIT 2,23
PPB NAKA NIT 1,49
SAR-BM3D 2,48

Tabela A.64: Valores do indice C 7 da regiao 1 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 1, 80.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,55
Bhattacharyya 1,55
Hellinger 1,55
Média Harmonica 1,59
Jensen-Shannon 1,55
Kullback-Leibler 1,61
Rényi 1,61
Triangular 1,61

Tabela A.65: Valores do indice C 7 da regidao 1 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C; = 1,80.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,53
Bhattacharyya 1,53
Hellinger 1,53
Média Harmonica 1,54
Jensen-Shannon 1,53
Kullback-Leibler 1,56
Rényi 1,55

Triangular 1,56
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Tabela A.66: Valores do indice C; da regido 1 HV com os demais filtros. Valor Cy = 1, 80.

Filtros C 7
FANS 1,49
FNLM 0,79
FROST 1,37
LEE 1,34
NLM 0,78
NLMSAP 0,79
OBNL 2,07
PNLM 1,44

PPB GAUSS IT 0,74
PPB GAUSS NIT 0,79
PPB NAKAIT 1,76
PPB NAKA NIT 1,35
SAR-BM3D 1,89

Tabela A.67: Valores do indice C 7 da regiao 2 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 1, 80.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,49
Bhattacharyya 1,49
Hellinger 1,49
Média Harmonica 1,53
Jensen-Shannon 1,49
Kullback-Leibler 1,57
Rényi 1,57
Triangular 1,57

Tabela A.68: Valores do indice C 7 da regido 2 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C; = 1,80.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,54
Bhattacharyya 1,54
Hellinger 1,54
Média Harmonica 1,59
Jensen-Shannon 1,54
Kullback-Leibler 1,63
Rényi 1,63

Triangular 1,63
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Tabela A.69: Valores do indice C; da regido 2 HV com os demais filtros. Valor Cy = 1, 80.

Filtros C 7
FANS 1,60
FNLM 0,81
FROST 1,39
LEE 1,29
NLM 0,78
NLMSAP 0,78
OBNL 2,06
PNLM 0,95

PPB GAUSS IT 0,86
PPB GAUSS NIT 0,85
PPB NAKAIT 1,64
PPB NAKA NIT 1,10
SAR-BM3D 1,88

Tabela A.70: Valores do indice C 7 da regiao 3 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 1,02.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 0,89
Bhattacharyya 0,89
Hellinger 0,89
Média Harmonica 0,92
Jensen-Shannon 0,89
Kullback-Leibler 0,94
Rényi 0,94
Triangular 0,93

Tabela A.71: Valores do indice C 7 da regido 3 HV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 1,02.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 0,98
Bhattacharyya 0,98
Hellinger 0,98
Média Harmonica 1,00
Jensen-Shannon 0,98
Kullback-Leibler 1,01
Rényi 1,01

Triangular 1,01
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Tabela A.72: Valores do indice C; da regido 3 HV com os demais filtros. Valor Cy =1,02.

Filtros C 7
FANS 0,96
FNLM 0,55
FROST 0,70
LEE 0,72
NLM 0,45
NLMSAP 0,41
OBNL 1,25
PNLM 0,40
PPB GAUSSIT 0,46
PPB GAUSS NIT 0,49
PPB NAKA IT 0,98
PPB NAKA NIT 0,56
SAR-BM3D 1,04
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Tabela A.73: Valores do indice C 7 da regiao 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 2,67.

Distancias Cf
Aritmética Geométrica 1,76
Bhattacharyya 1,76
Hellinger 1,76
Média Harmoénica 1,81
Jensen-Shannon 1,75
Kullback-Leibler 1,87
Rényi 1,87
Triangular 1,87

Tabela A.74: Valores do indice C 7 da regido 1 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C; = 2,67.

Distancias Cf
Aritmética Geométrica 1,35
Bhattacharyya 1,35
Hellinger 1,35
Média Harmonica 1,41
Jensen-Shannon 1,34
Kullback-Leibler 1,47
Rényi 1,47

Triangular 1,47
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Tabela A.75: Valores do indice C; da regido 1 VV com os demais filtros. Valor Cy = 2,67.

Filtros C 7
FANS 2,90
FNLM 1,11
FROST 2,12
LEE 1,86
NLM 0,90
NLMSAP 0,86
OBNL 2,35
PNLM 0,92

PPB GAUSSIT 1,85
PPB GAUSS NIT 1,12
PPB NAKA IT 2,41
PPB NAKA NIT 1,77
SAR-BM3D 2,84

Tabela A.76: Valores do indice C 7 da regiao 2 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 2,22.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,46
Bhattacharyya 1,45
Hellinger 1,45
Média Harmonica 1,50
Jensen-Shannon 1,44
Kullback-Leibler 1,55
Rényi 1,55
Triangular 1,55

Tabela A.77: Valores do indice C 7 da regido 2 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 2,22.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,00
Bhattacharyya 0,99
Hellinger 0,99
Média Harmonica 1,05
Jensen-Shannon 0,99
Kullback-Leibler 1,13
Rényi 1,12

Triangular 1,12
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Tabela A.78: Valores do indice C; da regido 2 VV com os demais filtros. Valor Cy = 2,22.

Filtros C 7
FANS 2,32
FNLM 1,06
FROST 1,68
LEE 1,55
NLM 0,75
NLMSAP 0,67
OBNL 2,03
PNLM 0,64

PPB GAUSSIT 1,18
PPB GAUSS NIT 0,96
PPB NAKAIT 2,06
PPB NAKA NIT 1,44
SAR-BM3D 2,35

Tabela A.79: Valores do indice C 7 da regiao 3 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da GY. Valor C; = 2,07.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,38
Bhattacharyya 1,38
Hellinger 1,37
Média Harmonica 1,44
Jensen-Shannon 1,37
Kullback-Leibler 1,51
Rényi 1,51
Triangular 1,51

Tabela A.80: Valores do indice C 7 da regido 3 VV do filtro proposto com as distancias estocasticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor Cy = 2,07.

Distancias C 7
Aritmética Geométrica 1,08
Bhattacharyya 1,08
Hellinger 1,08
Média Harmonica 1,13
Jensen-Shannon 1,08
Kullback-Leibler 1,19
Rényi 1,18

Triangular 1,18
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Tabela A.81: Valores do indice C; da regido 3 VV com os demais filtros. Valor Cy = 2,07.

Filtros Cf
FANS 2,17
FNLM 1,14
FROST 1,53
LEE 1,48
NLM 0,75
NLMSAP 0,67
OBNL 1,93
PNLM 0,74
PPB GAUSSIT 1,18
PPB GAUSS NIT 0,92
PPB NAKA IT 1,96
PPB NAKA NIT 1,38
SAR-BM3D 2,18





