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RESUMO

A elaboração de novos métodos e técnicas de filtragem de imagens ruidosas ainda atraem

pesquisadores, que buscam a redução de ruído com a mínima perda dos detalhes, bordas,

resolução e remoção de estruturas finas da imagem. Além disto, é de extrema importância

ampliar a capacidade dos filtros para diversos modelos de ruído existentes na literatura de

Processamento de Imagens e Sinais, como o ruído multiplicativo “speckle”, presente em

imagens de radar de abertura sintética (SAR). Esta dissertação de Mestrado tem o objetivo

de utilizar um algoritmo de filtragem recente: o “nonlocal means” (NLM), desenvolvido

para o ruído branco aditivo gaussiano (AWGN), e ampliar, analisar e comparar a sua ca-

pacidade para a filtragem de imagens SAR de intensidade (“despeckling”), as quais são

contaminadas com o “speckle”. Esta ampliação do filtro NLM é baseada no uso das distân-

cias estocásticas e na comparação dos parâmetros estimados através das distribuições G0 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”, ruído multiplicativo, filtragem, “despeckling”,

“nonlocal means”, distâncias estocásticas, distribuição G0



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 G0 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, G0distribution
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Capítulo 1
INTRODUÇÃO

Neste capítulo se aborda brevemente o contexto e a motivação desta dissertação de Mes-

trado que envolve filtragem de imagens SAR. Na seção 1.1 é descrita a organização deste

documento com uma pequena explicação de cada capítulo.

O desenvolvimento e ampliação de técnicas para a remoção de ruídos nas imagens é um

problema bastante estudado na área 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 restauração de imagens pode ser aplicada em

várias áreas: astronomia, medicina, ciência forense, etc (NATH, 2013).

As técnicas de filtragem de imagens procuram recuperar imagens corrompidas, com base

em um conhecimento a priori do fenômeno de degradação. 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 não atingiram um nível de aplicabilidade desejada, ou seja, mesmo

suavizando o ruído eles necessitam ser aperfeiçoados. Eles mostram um ótimo desempenho

quando a imagem utilizada corresponde ao algoritmo, isto é, uma imagem que tenha resultado

superior às demais utilizadas. Mas, de modo geral, estes algoritmos falham e criam artefatos

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

vem estruturas finas da imagem.

Além disto, com o crescimento do número de sensores ou pixels por unidade de área de

um chip, dispositivos modernos de captura de imagens são altamente sensíveis ao ruído. Então,

empresas que desenvolvem estes dispositivos dependem dos algoritmos elaborados para reduzir

os efeitos dos artefatos nas imagens filtradas. Porém, grande parte dos métodos elaborados são

baseados no ruído 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 superfície. (ARGENTI et al., 2013).

filtro para poder tratar imagens com ruído multiplicativo. Imagens SAR (“Synthetic Aperture

Radar” - Radar de Abertura Sintética), sonares, lasers e ultrassom são exemplos que podem ser

contaminadas com este tipo de ruído.

Segundo (HORTA, 2009), os avanços nas pesquisas voltadas para imagens SAR são de ex-

trema importância para o monitoramento e estudos da superfície terrestre. Um sistema SAR

atua na faixa de micro-ondas e, por isso, é independente da luz solar e de fatores climáticos. Ele

é menos afetado que os sensores ópticos.

Imagens SAR são contaminadas com o “speckle”, o qual é um fenômeno comum em siste-

mas de sensoriamento que utilizam iluminação coerente. O sistema envia pulsos eletromagné-

ticos em direção a um alvo e analisa o eco de retorno. O “speckle” aparece devido às interfe-

rências no sinal de retorno pelos elementos do alvo de uma superfície. Ele adiciona um aspecto

granuloso na imagem dificultando sua análise e interpretação.

SAR é um sistema que produz uma radiação e captura os sinais retroespalhados de uma

pequena área da cena (“resolution cell”). O sinal de retorno é complexo e pode ser visto como

uma somatória do retorno de vários “scatters”: Aeςφ = ∑i Aieςφi , sendo ς =
√
−1 a unidade

imaginária, como na Figura1.1. Ai representa a amplitude e φi a fase dos sinais, que são da-

das de acordo com alguns fatores: atenuação da propagação, “scatters” dos alvos imageados,

diretividade da antena. Se for considerado que as fases de cada sinal dos “scatters” são muito

diferentes e que elas podem ser somadas de uma maneira construtiva ou destrutiva, então a

amplitude do sinal recebido varia aleatoriamente. Logo, mesmo que a refletividade subjacente

seja uniforme, ela aparece afetada por um ruído granular após o imageamento (ARGENTI et al.,

2013).

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

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 várias técnicas já consagradas na literatura e são 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 possuírem seus níveis de cinza próximos, segundo algum critério, aos

pixels de outro “patch” serão considerados similares. “Patch” é 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 área de filtragem é desenvolver

uma técnica que seja capaz de remover diferentes tipos de ruídos (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 dissertação, 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 seção 5.4 utilizando a transformação homomórfica e a estimação dos parâmetros de

rugosidade e escala pela distribuição G0. Além disto, através do trabalho de Cheng et al. (2013),

que compara a estimação dos parâmetros pela G0 com vários métodos, surgiu a inspiração para

trabalhar com a distribuição da inversa da Gama na transformação homomórfica para estimar

os parâmetros do “backscatter”, após uma pré-filtragem com o NLM. Estes parâmetros serão

utilizados com as distâncias estocásticas para filtrar imagens SAR em intensidade.

1.1 Organização

Esta dissertação possui os capítulos divididos na seguinte maneira:

1. Introdução: O atual capítulo, no qual se aborda brevemente o contexto atual da área de

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

2. Imagem digital e ruídos: Neste capítulo encontra-se uma breve revisão bibliográfica dos

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

3. F.D.P’s e distribuições: São abordadas as funções densidade de probabilidade (f.d.p’s)

mais comuns na área de Processamento de Imagens e Sinais.

4. Fundamentos de SAR: Algumas propriedades e um pequeno histórico do sistema SAR

são discutidos neste capítulo 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 ruídos aditivo e multiplicativo. Os

filtros NLM e BM3D (“Block Matching 3D”) são apresentados e brevemente descritos,

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

6. Distâncias estocásticas com a G0: As distâncias estocásticas desenvolvidas utilizadas para

análise e classificação de imagens SAR são apresentadas.

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

comuns utilizadas na literatura para avaliar os resultados sintéticos.

8. Proposta e resultados: A proposta do trabalho é descrita neste capítulo, a maneira como o

algoritmo foi implementado e os resultados obtidos com imagens SAR simuladas e SAR

real.

9. Conclusão: Capítulo que é feita uma avaliação dos resultados obtidos comparados com

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



Capítulo 2
IMAGEM DIGITAL E RUÍDOS

Neste capítulo serão abordados alguns fundamentos da imagem digital e os tipos de ruídos

mais estudados na literatura: ruído aditivo e ruído multiplicativo.

Grande parte das imagens são geradas pela combinação de uma fonte emissora (pulso ele-

tromagnético, ultrassom, computador, etc) e a reflexão ou absorção de energia dessa fonte pelos

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

Uma imagem digital é criada convertendo os dados contínuos captados para o formato

digital através de dois processos para a sua discretização: amostragem e quantização. A imagem

f pode ser contínua nas coordenadas x e y e também na sua amplitude, a qual existe para cada par

(x,y) e é chamada de intensidade ou nível de cinza. Amostragem é o processo de discretização

dos valores das coordenadas do espaço. Já a quantização é o processo de discretização dos

valores da amplitude. O resultado após os dois processos é uma imagem digital bidimensional

cujos processos de amostragem e quantização são ilustrados na Figura 2.1 (GONZALEZ; WOODS,

2010).

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

• Imagem binária: é 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 é representado pelo va-

lor um; geralmente esta imagem é criada a partir de uma imagem em escala de cinza.

Este tipo de imagem é aplicada na área de Visão Computacional onde a forma geral ou

informações do contorno da imagem são importantes.

• Imagem em escala de cinza: os valores dos pixels desta imagem estão, 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 níveis de cinza.
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Figura 2.1: Da esquerda para direita e da linha de cima para linha de baixo: (a) Imagem contínua;
(b) Linha de varredura; (c) Amostragem e quantização; (d) Linha de varredura digital. Figura
adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Como esta imagem contém informação de intensidade, ela é referida também como ima-

gem de intensidade. Isto é válido para imagens quantizadas em oito bits.

• Imagem colorida: é considerada uma imagem monocromática formada por três bandas

monocromáticas, as quais são de cores diferentes. Cada banda fornecerá a informação do

brilho da banda espectral correspondente. As cores típicas são vermelho (“red”), verde

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

A imagem em escala de cinza convertida após os processos de amostragem e quantização é

uma matriz f (x,y) com M linhas e N colunas. A seção do plano real que se expande pelas coor-

denadas é chamada de domínio espacial, com x e y sendo chamadas de coordenadas espaciais.

Além disto, existem três formas básicas de representar a imagem digital: representação gráfica

na superfície, matriz de intensidade visual e matriz numérica com seus elementos representando

os elementos da imagem (pixel). As duas últimas maneiras são as mais úteis, pois os resultados

na manipulação da imagem são vistos mais rapidamente (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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2.1 Ruído 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 níveis de cinza, (x,y) é um ponto em duas dimensões (2D) e f (x,y)

é 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 ruído aditivo pode ser dado por:

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

onde f (x,y) é a intensidade do pixel (valor real, sem ruído) com (x,y)∈ I, z(x,y) é a imagem ob-

servada e n(x,y) representa, tipicamente, um ruído branco aditivo independente e identicamente

distribuído (i.i.d) com uma média zero e variância σ2.

O ruído pode surgir durante a aquisição e/ou transmissão das imagens. Além da quali-

dade dos elementos dos sensores, estes são afetados por condições ambientais ou atmosféricas

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

Quando o espectro de Fourier do ruído é constante, o ruído é chamado de ruído branco. Este

nome é dado devido às propriedades físicas da luz branca, a qual possui todas as frequências no

espectro visível nas mesmas proporções (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.2 Ruído multiplicativo: “Speckle”

SAR é uma técnica aeroespacial que gera mapas com altas resoluções de superfícies ter-

restres. Sistemas SAR podem obter imagens de grandes áreas com boas resoluções em todas

as condições de tempo (BIBO; ZHANG; FUQIANG, 2012). Para o imageamento destas áreas,

existe um processamento coerente, o qual gera um ruído dependente do sinal com caracterís-

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 interferên-

cia aleatória entre o retorno coerente emitido pelos numerosos retroespalhadores (“scatterers”)

presentes na superfície.

Imagens contaminadas com o “speckle” não devem ser tratadas com filtros projetados para

ruído aditivo, pois o “speckle” corrompe o sinal de retorno de uma maneira multiplicativa. Exis-

tem técnicas que contornam esta barreira, como os filtros homomórficos 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 ruído não é Gaussiano. Na obtenção da imagem, o sinal de retorno

é complexo. Estas duas maneiras são as maneiras mais comuns que os usuários adquirem para

trabalhar nas imagens SAR.

O modelo multiplicativo é o mais utilizado em imagens SAR. Ele determina que o retorno

Z é baseado no produto entre duas variáveis aleatórias independentes: o” speckle” Y e o retro-

espalhamento do terreno X , que depende do tipo da área a que cada pixel pertence. Várias dis-

tribuições podem ser utilizadas para o retroespalhamento, visando o modelamento de diferentes

tipos de classes e suas características do grau de homogeneidade. Para algumas características

de imageamento, tais como frequência, polarização, ângulo de incidência, resolução espacial e

espaçamento entre pixel, pasto é mais homogêneo que floresta, e esta pode ser mais homogênea

que uma área urbana.

Existem várias maneiras de modelar as variáveis X e Y . As funções densidade de proba-

bilidade (f.d.p’s) mais comuns para modelar o retorno Z com 1 “look” são a Exponencial e a

Rayleigh para detecções quadráticas (imagens SAR em intensidade) e lineares (imagens SAR

em amplitude) respectivamente (FRERY et al., 1997). Já para imagens SAR com vários “looks”,

estas podem ser modeladas por uma função Gama. Frery et al em (FRERY et al., 1997) pro-

puseram a distribuição recíproca da Gama (Γ
−1
2 ) para o retroespalhamento de amplitude e de

intensidade que gerou uma nova distribuição do retorno chamada G0 (G0
A para imagens SAR

em amplitude e G0
I para imagens SAR em intensidade). Ela possui três parâmetros: n, γ e α ,

os quais representam, respectivamente, o número de “looks”, escala e rugosidade. A vantagem

desta distribuição em relação às clássicas é que ela modela muito bem áreas extremamente he-

terogêneas como cidades, áreas heterogêneas como florestas e áreas homogêneas como pastos

(MEJAIL et al., 2003). Porém, é importante ressaltar que o grau de homogeneidade depende das

características do imageamento. Devido ao fato deste trabalho possuir o objetivo de aplicar e

avaliar os resultados em imagens SAR em intensidade, a imagem será modelada com a G0
I .

Apesar do “speckle” carregar informações sobre a área iluminada, ele degrada a aparência

da imagem e dificulta a performance para análises e interpretações. A técnica de “multilooks”

reduz o ruído mas ao custo da perda de resolução em azimute (PARRILLI et al., 2012), ou seja, a

imagem tende a ficar mais suavizada.

O conhecimento preciso das propriedades estatísticas do “speckle” é 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

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



Capítulo 3
F.D.P’S E DISTRIBUIÇÕES

Neste capítulo serão apresentadas as funções densidade de probabilidade (f.d.p’s) e as

distribuições mais abordadas na literatura de Processamento de Imagens e Sinais. Aqui, as

f.d.p’s são relacionadas com os ruídos gaussiano, Rayleight, gama, uniforme, exponencial

e impulsivo.

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

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

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010), os valores de intensidade no componente de ruído

podem ser considerados variáveis aleatórias caracterizadas por uma função densidade de proba-

bilidade (f.d.p). A seguir, são citadas as f.d.p’s mais comuns na literatura para modelar o ruído.

A Figura 3.1 mostra os gráficos das funções destas f.d.p’s.

Ruído gaussiano: é o modelo mais utilizado devido à possibilidade de manipulação mate-

mática no domínio espacial e da frequência. A f.d.p de uma variável aleatória gaussiana, z, é

expressa por:

fY (y) =
1√

2πσ
exp(
−(y− y)2

2σ2 ), (3.1)

na qual y representa intensidade, y é o valor esperado de y, σ é o desvio padrão e σ2 é a variância

de y. Ele é uniformemente distribuído sobre o sinal, ou seja, cada pixel da imagem ruidosa é

a soma do pixel real e o valor aleatório da distribuição Gaussiana. Esta distribuição possui a

forma de um sino (NATH, 2013). O gráfico do ruído gaussiano modelado é ilustrado na Figura

3.2, mais informações sobre esta figura disponíveis em (NATH, 2013).

Ruído de Rayleigh:
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fY (y) =

{
2
b(y−α)exp −(y−α)2

b para y≥ α

0 para y < α
(3.2)

.

O valor esperado e variância são dados, respectivamente por y = α +
√

πb
4 e σ2 = b(4−π)

4 .

Ruído de Erlang (Gama):

fY (y) =


aby(b−1)

(b−1)! exp(−ay) para y≥ 0

0 para y < 0
(3.3)

, onde a > 0, b é um inteiro positivo e “!” indica fatorial. O valor esperado e a variância

são dados, respectivamente, por y = b
α

e σ2 = b
a2 . Esta f.d.p é chamada de Gama quando o

denominador é trocado pela função gama Γ(b). Além disso, ela pode representar a distribuição

do “speckle”, que é um ruído multiplicativo diferentemente do ruído gaussiano. A Figura 3.3

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

Ruído exponencial:

fY (y) =

{
aexp(−ay) para y≥ 0

0 para y < 0
(3.4)

, com a > 0. O valor esperado e a variância são dados, respectivamente, por y = 1
a e σ2 = 1

a2 .

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

Ruído uniforme:

fY (y) =

{
1

b−a se a≤ y≤ b

0 caso contrário
(3.5)

O valor esperado é obtido por y = a+b
2 e a variância é dada por σ2 = (b−a)2

12 .

Ruído impulsivo (sal e pimenta): os pixels corrompidos receberão os valores mínimos

e máximos da imagem, dando à imagem a aparência de “sal e pimenta”. O valor padrão do

ruído pimenta, para imagens quantizadas em oito bits, é 0 e para o sal, 255. Geralmente, este

ruído é ocasionado pelo mal funcionamento dos sensores das câmeras, posições de memória

com defeitos ou erros de temporização durante o processo de digitalização da imagem.
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Figura 3.1: Funções densidade de probabilidade mais utilizadas na literatura. Figura adaptada de
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 3.2: Exemplo da distribuição gaussiana e o ruído gaussiano. Figura adaptada de (NATH,
2013).
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Figura 3.3: Exemplo da distribuição Gama e o ruído “speckle”. Figura adaptada de (NATH, 2013).

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

fY (y) =


Pa para y = a

Pb para y = b

0 caso contrário

(3.6)

Se b > a, a intensidade b aparecerá na imagem como um ponto claro e a intensidade a

será um ponto escuro. Se Pa = 0 ou Pb = 0, o ruído é chamado de unipolar. Caso nenhuma

das probabilidades for zero e elas forem aproximadamente iguais, os valores do ruído serão

semelhantes aos grãos de sal e pimenta distribuídos aleatoriamente na imagem. Esse ruído

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

3.1 Distribuições Gama, K e G0

O trabalho de Frery et al. (1997) cita algumas distribuições para trabalhar com imagens SAR

em intensidade no modelo de ruído multiplicativo. Lembrando que uma imagem SAR é dada

pelo retorno Z que é o produto de duas variáveis X e Y , que modelam, respectivamente, o terreno

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

Distribuição Gama (G(L,y)): que é o resultado do produto de um delta de dirac δ repre-

sentando X por uma distribuição Gama representando Y . Sua f.d.p é caracterizada por:

fZI(x) =
γ

Γ(L)
(γx)(L−1) exp(−γx) (3.7)
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onde L representa o número de "looks", γ é a escala e x é a variável aleatória.

Distribuição K para intensidade (KI(α,λ ,L)): o resultado é o produto de uma distribui-

ção Gama representando X e outra distribuição Gama representando Y . Os parâmetros α , λ e

L caracterizam, respectivamente, rugosidade, escala e número de "looks". Sua f.d.p é expressa

por:

fZI(x) =
2λL

Γ(α)Γ(L)(λLx)(
(α+L)

2−1 )Kα−L(2
√

λLx) α,λ ,L,x > 0 . (3.8)

Distribuição G0 para intensidade (G0
i (−al pha,γ,L)): seu resultado é o produto da distri-

buição recíproca de Gama representando X por uma distribuição Gama representando Y . Essa

distribuição também possui três parâmetros: α para a rugosidade, γ para a escala e L para o

número de "looks".

fZI(x) =
LLΓ(L−α)xL−1

γα Γ(L)Γ(−α)(γ+Lx)L−α −α,γ,L,x > 0. (3.9)

O parâmetro α para KI e G0
I representa uma região homogênea (rio, lago, pasto) quando o valor

|α| → ∞. Se |α| → 1 na G0
I ou |α| → 0 na KI , o parâmetro representa uma região heterogênea

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

imagem SAR depende das características do imageamento.



Capítulo 4
FUNDAMENTOS DE SAR

Este capítulo tem o intuito de esclarecer algumas propriedades do imageamento dos siste-

mas SAR. Tais sistemas fornecem imagens de alta resolução independentemente do tempo

e da iluminação. Suas imagens são utilizadas em vários campos de pesquisas, como alte-

rações climáticas, monitoração do meio ambiente e mapeamento da Terra.

De acordo com Moreira et al. (2013), as técnicas de imageamento SAR vêm sendo utiliza-

das para o sensoriamento remoto da superfície terrestre por mais de trinta anos. Atualmente,

mais de quinze sensores SAR orbitais são operados e dez novos sistemas SAR estão progra-

mados para serem lançados nos próximos cinco anos. Estes sistemas fornecem imagens de

alta resolução independentemente da luz do dia, cobertura das nuvens e condições do tempo na

maioria das vezes.

As imagens SAR são, na maioria das vezes, adquiridas para trabalho no formato de intensi-

dade. O ruído “speckle”, que é uma perturbação granular usualmente modelada como um ruído

multiplicativo, é causado pela presença de muitos “scatters” na região. A somatória coerente

das suas amplitudes resulta em fortes flutuações do “backscatterer”. Consequentemente, a in-

tensidade na imagem final não é mais determinística e segue uma distribuição exponencial em

um “look”. Embora seja referido como ruído, o “speckle” não pode ser reduzido pelo aumento

da potência do sinal transmitido, pois possui uma característica multiplicativa, ou seja, a sua

variância aumenta com a intensidade da potência (MOREIRA et al., 2013).

Para diminuir o “speckle” existe a técnica “multi-look”, que é uma média não coerente

dos valores de intensidade da imagem. Esta técnica degrada a resolução da imagem, porém

diminui a presença do speckle como visto na Figura 4.1. O efeito do “speckle”, segundo Moreira

et al. (2013), é enfraquecido também em sistemas SAR de alta resolução. Além disto, para

diminuir sua presença nas imagens SAR, nas últimas décadas vários métodos de filtragem foram
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Figura 4.1: Exemplo da técnica de “multi-look”. (a) sem “multi-look” (“single-look”). (b) ”look” =
2. (c) ”look” = 4. (d) ”look” = 8 (MOREIRA et al., 2013).

propostos para sua redução (ARGENTI et al., 2013). Na literatura, estes métodos são conhecidos

pelo termo “despeckling”.

4.1 Histórico

As descobertas e desenvolvimentos iniciais dos sistemas SAR nas décadas de cinquenta e

sessenta foram dominadas pelas pesquisas militares. Tais sistemas eram utilizados para propósi-

tos de reconhecimento e detecção de construções (MOREIRA et al., 2013). De acordo com Chan e

Koo (2008), os radares eram desenvolvidos como ferramentas para detecção de navios e aviões

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 aviões foram desenvolvidos pela Grã-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 não utilizavam o princípio da abertura sintética. As

primeiras versões do sistema SLAR eram utilizadas com propósitos militares. Estes radares
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tinham o azimute (nome dado à direção de vôo) moderado, o que causava o deterioramento

da imagem conforme o “slant” (distância oblíqua) aumentava. Com a invenção de Carl Wiley

em 1951 seguida da criação de uma patente em 1965 por Wiley (WILEY, 1965), a limitação

do azimute do SLAR foi posta em cheque pelo uso dos radares coerentes. Isto acarretou uma

melhoria na resolução do azimute. Nos anos seguintes, este conceito foi estendido para o prin-

cípio de abertura sintética como é conhecido atualmente, e a resolução do azimute tornou-se

independente da distância oblíqua. Este princípio utiliza a antena do radar para sintetizar uma

antena longa.

O uso do SAR para sensoriamento remoto, através da seleção apropriada da frequência de

operação, é alcançado pelo sinal das micro-ondas que podem penetrar nuvens, neblina, chuva,

nevoeiro. Logo, ele pode ser operado em quaisquer condições de tempo na maioria das vezes.

Além disto, ele é um sensor ativo, ou seja, ele possui sua própria fonte de iluminação, permi-

tindo que possa ser operado de dia e de noite. Sistemas SAR são utilizados em vários campos

de pesquisas, como por exemplo: monitoração do gelo e oceano, mineração, monitoração de

poluição pelo óleo, oceanografia, monitoração de neve, etc. O potencial deste sistema acarretou

no desenvolvimento de inúmeros sistemas para aviões e satélites (CHAN; KOO, 2008).

Nas décadas de setenta e oitenta, vários sistemas foram desenvolvidos para recuperar infor-

mações geo/biofísicas da superfície terrestre (MOREIRA et al., 2013). Já nas décadas de oitenta e

noventa foram desenvolvidas as seguintes técnicas de imageamento SAR:

• Polarimetria: técnica avançada utilizada para a extração de parâmetros. É amplamente

utilizada para a derivação de informação física qualitativa e quantitativa para a terra, neve,

gelo, oceano e aplicações urbanas baseadas na medição e exploração de propriedades

polarimétricas de “scatters” de construções humanas e naturais.

• Interferometria: técnica utilizada para a medição do deslocamento da superfície terrestre,

deformações do solo e movimentos de geleiras.

Nos últimos dez anos houve um forte progresso com a Interferometria SAR polarimétrica (Pol-

InSAR) e na tomografia para obter informações relacionadas ao volume dos “scatters”. Mais

recentemente, a tomografia holográfica foi proposta e vem sendo estudada para gerar uma ima-

gem de trezentos e sessenta graus dos “scatteres”. A Figura 4.2 ilustra a diferença da resolução

do imageamento entre um sistema SAR considerado o estado da arte da década de noventa e

um sistema SAR da geração atual. É possível perceber que a riqueza de detalhes e da resolução

permitem uma melhor análise da cena.
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Figura 4.2: Comparação da resolução de uma região 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 geração atual (MOREIRA et al., 2013).
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Figura 4.3: Diagrama de blocos dos componentes básicos de um sistema de radar. Figura adaptada
de (CHAN; KOO, 2008).

4.2 Radar

Radar, de acordo com Chan e Koo (2008), é um acrônimo de “RAdio Detection And Ran-

ging” e atua como um “flash” de uma câmera mas, na frequência de rádio. Os componentes

típicos do radar são: transmissor, “switch”, antena, receptor e gravador de dados. Eles são

ilustrados pela Figura 4.3. O transmissor gera um onda eletromagnética de alta energia na

frequência de rádio, o “switch” direciona o pulso para a antena e retorna o eco para o receptor.

A antena transmite o pulso eletromagnético para a área a ser imageada e coleta os ecos. O

sinal retornado é convertido em número digital pelo receptor e a função do gravador de dados é

armazenar os valores para um processamento a posteriori e exibição.

Segundo Moreira et al. (2013), um sistema SAR é formado por um radar instalado em

uma plataforma com movimento retilíneo. 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 superfície terrestre (“backscatters”) e somente

uma porção deles retornam para a antena do radar. A direção do vôo e a linha de visão 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 estático: sua antena transmite e recebe os pulsos eletromagnéticos.

• radar bi ou multi estático: cada antena fica responsável pela transmissão ou captação dos

pulsos eletromagnéticos.

No caso do SAR, o tempo consecutivo de transmissão e recepção do sinal translada em dife-

rentes posições devido à movimentação da plataforma. Uma combinação coerente apropriada

do sinal recebido permite a construção de aberturas virtuais da antena para receber o sinal de

retorno, que são mais longas do que o comprimento físico da antena. Este atributo do SAR é a
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origem do termo “abertura sintética”, garantido a ele a propriedade para se tornar um radar de

imageamento. A imagem é gerada a partir do processamento dos dados brutos após a formação

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

A amplitude do sinal de retorno depende das propriedades físicas (geometria, rugosidade)

e elétricas (permitividade) do objeto ou território imageado. E dependendo da frequência do

sinal, pode ocorrer uma alta penetração da energia deste sinal no objeto. Logo, este deve ser

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

O sistema de radar mais simples fornece um mapa de refletividade 2-D da superfície. Alvos

com alto sinal de “backscatter” são identificados com pontos brilhantes. Já superfícies lisas ou

planas são áreas escuras. Isto ocorre na maioria dos imageamentos, já que a refletividade de um

alvo depende das suas características eletromagnéticas e dos parâmetros do sensor, tais como

frequência, ângulo de incidência, polarização, etc.

A Figura 4.4 ilustra a geometria SAR. A faixa “slant” é a direção perpendicular ao azimute

do radar. A largura de faixa (“swath width”) representa a extensão da superfície para a cena do

radar e o seu comprimento depende da duração da captação dos dados, ou seja, quanto tempo

o radar fica ligado. Em um tempo t, a distância obtida entre a movimentação do radar na velo-

cidade constante ρ e um ponto no solo, representado pelas coordenadas (x,y,z) = (x0,0,∆h) é

obtido através do teorema de Pitágoras:

r(ϖ) =
√

r2
0 +(ρϖ)2 ≈ r0 +

(ρϖ)2

2r0
para ρϖ/r0� 1, (4.1)

onde ϖ = ϖ0 = 0 é o tempo de maior aproximação, quando a distância é mínima e r(ϖ0) =

r0 =
√
(H−∆h)2 + x2

0 com a altura da plataforma H.

Os processos do sistema SAR são resumidos na Figura 4.5. O processamento pode ser

descrito como duas operações de filtros combinados por todas as dimensões do “range” e do

azimute. No primeiro passo é feita a compressão do sinal transmitido do “chirp”, que é o sinal

modulado de frequência linear, para um pulso curto. Ao invés de realizar uma convolução no

domínio temporal, é feita uma multiplicação no domínio da frequência pelo conjugado com-

plexo do espectro do “chirp”. O resultado, segundo Moreira et al. (2013), é uma imagem com

o “range” comprimido, o qual mostra apenas as informações sobre a distância relativa entre o

radar e qualquer ponto da superfície. Já o segundo passo, é feita a compressão do azimute com

o mesmo raciocínio do primeiro passo. O sinal é multiplicado pela sua função de referência,

que é o conjugado complexo da resposta esperada de um alvo na superfície. Dado um “scatter”

no “range” r(t) dado pela equação 4.1, o sinal do azimute pode ser modelado por:
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Figura 4.4: Geometria de um imageamento SAR. r0 representa a menor distância de aproximação,
Θa é a largura do feixe do azimute e v é a velocidade do sensor (MOREIRA et al., 2013).

sa(t) = A
√

σ0 exp
(
ςϕ

scatt)exp
(
−ς

4π

λ
r(t)
)
, (4.2)

onde A representa a dependência do sinal recebido em parâmetros do sistema, tais como a

energia da transmissão e perdas, e a ponderação padrão da antena em função do azimute a

ângulos de elevação. σ0 é a seção transversal do radar e ϕscatt é a fase do “scatter”. 4πr(t)/λé

a variação da fase do azimute devido a alteração da distância e ς =
√
−1 representa a unidade

imaginária.
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Figura 4.5: Ilustração dos passos básicos do processamento de um sistema SAR. A função de refe-
rência do “range” é dependente apenas da forma de onda transmitida do “chirp”. Já a função de
referência do azimute depende da geometria e é adaptada à faixa. Figura adaptada de (MOREIRA
et al., 2013).



Capítulo 5
FILTROS

Neste capítulo serão apresentados alguns filtros da literatura. Filtros para ruído aditivo,

ruído multiplicativo, filtro de Wiener e filtros adaptativos. Também serão apresentados os

filtros NLM, BM3D, PPB, que atualmente são os filtros que instigam os pesquisadores com

foco na restauração de imagens e os utilizam para criar novas versões inspiradas pelo

princípio de similaridade entre “patches”.

De acordo com Nath (2013), uma grande porção da área de Processamento de Imagens é

dedicada à restauração de imagens. Filtrar uma imagem é um processo que envolve manipu-

lação dos dados da imagem obtida para produzir uma imagem visualmente melhor, ou seja, a

restauração é a remoção ou atenuação das degradações, como os borramentos, que é a forma-

ção imperfeita da imagem (ex: movimento relativo entre a câmera e a cena original, um sistema

óptico fora de foco, turbulência atmosférica e o movimento entre câmera e solo de fotogra-

fias aéreas), e os ruídos, que costumam aparecer através de um canal ruidoso na transmissão

dos dados ou durante o processo de quantização 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 frequências e seu

efeito final é suavizar (borrar) a imagem. De maneira similar, os filtros espacias, máscaras,

“kernels”, “templates” e janelas podem suavizar a imagem e podem ser utilizados para a filtra-

gem não linear. Alguns destes filtros, como o filtro Laplaciano não servem para a suavização

(GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 5.1 ilustra a área onde um filtro espacial poderia atuar. A região possui uma

vizinhança 3x3 centrada nas coordenadas (x,y) da imagem, também chamada de “patch”, e,

um exemplo, seria ocorrer uma operação sobre os pixels dessa vizinhança. Após o término
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Figura 5.1: Vizinhança centralizada em um ponto(x,y) em uma imagem no domínio espacial. Fi-
gura adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

da filtragem na vizinhança, o pixel centralizado seria sobreposto e o filtro marcaria uma nova

vizinhança centralizada no próximo pixel. Segundo Gonzalez e Woods (2010), se a operação

realizada sobre os pixels da imagem for linear, o filtro é chamado de filtro espacial linear, Caso

contrário, o filtro é não-linear e possui alguma capacidade para filtrar bordas.

5.1 Filtros para ruído aditivo

Um filtro de média aritmética suaviza uma imagem e pode ser definido como a média dos

pixels contidos dentro de uma vizinhança. Seja Sxy o conjunto de coordenadas de uma vizi-

nhança mxn centrada no ponto (x,y). O filtro calculará o valor médio na imagem corrompida

z(x,y) dentro da vizinhança e esse valor será o valor da imagem filtrada f̂ no ponto (x,y) (GON-

ZALEZ; WOODS, 2010) conforme a equação 5.1. Mais claramente, ele reduz a intensidade entre

os pixels adjacentes com uma janela deslizante que substituirá o valor central dentro da janela

pela média.

f̂(x,y) =
1

mn ∑
(s,t)∈Sxy

z(s, t) (5.1)

O filtro espacial terá o tamanho mxn com todos os valores dos coeficientes sendo 1/mn.

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

O filtro da média ponderada aplica pesos em cada pixel da vizinhança com uma tentativa de

diminuir o borramento no processo de filtragem. Este filtro é implementado com uma máscara

de convolução. Já o filtro de média geométrica determina o valor do pixel restaurado como o

produto de pixels dentro da vizinhança elevando à potência 1/mn, onde m e n são, respectiva-
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mente, o comprimento e a altura da vizinhança, ou seja, o tamanho do “patch”. A equação 5.2

mostra o cálculo para este filtro.

f̂(x,y) =

 ∏
(s,t)∈Sxy

z(s, t)

 1
mn

(5.2)

A característica do filtro de média geométrica é perder menos detalhes da imagem, porém

existe uma suavização semelhante à média aritmética.

O filtro com a média harmônica gera bons resultados para o valor 255 (sal) do ruído sal

e pimenta, porém não é ótimo para os valores 255 (pimenta). Além disso, possui um bom

desempenho para o ruído gaussiano. A expressão 5.3 mostra a sua operação:

f̂(x,y) =
mn

∑(s,t)∈Sxy
1

z(s,t)

(5.3)

O filtro da mediana é um exemplo de filtro espacial não-linear (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ele também utiliza o princípio da janela deslizante do filtro da média. A resposta de um filtro

não linear é baseada na classificação dos valores dos pixel. O valor do pixel central do “patch”

será substituído pela expressão 5.4.

f̂(x,y) = mediana(s,t)∈Sxyz(s, t). (5.4)

Filtros baseados na mediana geram bons resultados na redução de ruído com um borramento

menor do que os filtros lineares de suavização. Estes filtros são bastante eficazes para o ruído

do tipo sal e pimenta (impulsivo), mas não são eficazes com ruído gaussiano ponto a ponto.

Outro filtro espacial não linear é o filtro de máximo e mínimo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O filtro de máximo localiza os pontos mais claros de uma imagem e o filtro de mínimo determina

os pontos mais escuros. As equações 5.5 e 5.6 representam, respectivamente, o filtro máximo e

o filtro mínimo.

f̂(x,y) = max(s,t)∈Sxyz(s, t) (5.5)

f̂(x,y) = min(s,t)∈Sxyz(s, t) (5.6)

O filtro de ponto médio, segundo Gonzalez e Woods (2010), calcula o ponto médio entre
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os valores máximos e mínimos na vizinhança. Ele combina filtragem linear e não linear e é

mais eficaz para um ruído aleatoriamente distribuído, como o ruído gaussiano e uniforme. Ele

é descrito pela equação 5.7.

f̂(x,y) =
1
2

[
max(s,t)∈Sxyz(s, t)+min(s,t)∈Sxyz(s, t)

]
(5.7)

5.2 Filtros adaptativos

Os filtros discutidos na seção anterior não levam em consideração como as características da

imagem variam de um ponto a outro. Os filtros adaptativos são baseados nas medidas estatísticas

da imagem dentro da vizinhança. Eles possuem um desempenho superior aos filtros anteriores,

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

As medidas estatísticas mais fáceis de serem obtidas de uma imagem, que podem ser con-

sideraram um conjunto de variáveis aleatórias, são a média e a variância. A média está relaci-

onada com a intensidade média da região na qual ela é calculada, e a variância determina uma

medida de contraste dessa região.

O filtro deve operar em uma região Sxy e a sua resposta está relacionada com quatro valores:

valor da imagem com ruído g(x,y), variância do ruído σ2
n que corrompe a imagem f (x,y), a qual

deve ser o único valor com conhecimento a priori ou estimado, média local dos pixels mL em

Sxy e a variância local dos pixels σ2
L .

5.3 Filtro de Wiener (Mínimo erro quadrático)

Neste método considera-se a imagem e o ruído como variáveis aleatórias, e o objetivo é

encontrar uma estimativa f̂ da imagem não corrompida f , de forma que o erro quadrático médio

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

e2 = E( f − f̂ )2, (5.8)

onde E. é o valor esperado do argumento. O mínimo da função de erro da equação acima é

dado no domínio da frequência pela expressão

F̂(u,v) =
[

1
H(u,v)

|H(u,v)|2

|H(u,v)|2 +Sn(u,v)/S f (u,v)

]
G(u,v), (5.9)
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Figura 5.2: Representação das janelas do “Nonlocal means”. A maior janela em laranja é a janela
de busca. A janela em verde é 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 função de degradação e G(u,v) é a transformada

de Fourier da imagem degradada. A imagem restaurada no domínio espacial será dada pela

transformada inversa de Fourier da estimativa F̂(u,v) no domínio da frequência. Sn(u,v) é o

espectro de potência do ruído e S f (n,v) é o espectro de potência da imagem não degradada. Se

o ruído for zero, Sn(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 seções anteriores e muitos outros elaborados na literatura de Processa-

mento de Imagens possuem uma característica em comum: eles trabalham apenas localmente,

ou seja, um pixel central em uma vizinhança de mxn pixels terá seu novo valor computado e

substituído baseado nos valores de todos os pixels dentro dessa vizinhança 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 são

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) é expresso

pela distância euclideana entre um “patch” (vizinhança) 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 receberão

pesos com valores altos, enquanto que “patches” considerados distantes do pixel referenciado

receberão pesos de ponderação baixa. Na Figura 5.2 é ilustrado o funcionamento das janelas de

busca e dos “patches” do filtro NLM. O “patch” referenciado ∆t centralizado no pixel t, dentro

da janela de busca WS, será avaliado pelo algoritmo NLM se é similar ao “patch” centralizado

no pixel s, ∆s. O NLM percorrerá toda a janela de busca.

Dada uma imagem ruidosa discreta z = {z(i)|i ∈ I}, sendo I o domínio 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 equação 5.10,

NL[z](i) = ∑
j∈I

w(i, j)z( j) (5.10)

onde a família dos pesos {w(i, j)} j depende da similaridade entre os pixels i e j, e satisfazem a

condição 0≤ w(i, j)≤ 1 e ∑ j w(i, j) = 1.

A similaridade entre os pixels depende da intensidade do nível de cinza. Essa similaridade

é medida pela distância euclidiana ‖ z(Ni)− z(N j) ‖2
2,c, onde c > 0 é o desvio padrão de um

“kernel” Gaussiano, e z(Ni) e z(N j) representam os vetores dos “patches”. A aplicação da

distância euclidiana nos “patches” ruidosos aparece na equação 5.11,

E‖z(Ni)− z(N j)‖2
2,c = ‖u(Ni)−u(N j)‖2

2,α +2σ
2 (5.11)

onde u e z são, respectivamente, a imagem original e a imagem ruidosa, e σ2 é o desvio padrão

do ruído. A equação 5.11 mostra que os pixels mais similares a i em v também são esperados

serem os mais similares a i em u. Os pixels dos “patches” similares possuem pesos grandes na

média. Esses pesos são definidos pela equação 5.12,

w(i, j) =
1

Z(i)
e
−‖z(Ni)−z(Nj)‖22,α

h2 (5.12)

onde Z(i) é uma constante normalizadora expressa pela equação 5.13.

Z(i) = ∑
j

e
−‖z(Ni)−z(Nj)‖22,α

h2 , (5.13)

e o parâmetro h atua na suavização da filtragem controlando a queda dos pesos. A Figura 5.3

exemplifica a atribuição de pesos.

5.5 BM3D

Este filtro proposto por Dabov et al (DABOV et al., 2007) utiliza os mesmos princípios do

“NL-means” e obtém uma representação esparsa no domínio da transformada 3D. O algoritmo

utiliza um conjunto de blocos 2D, que é um conjunto de “patches” similares. Quando estes

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



5.5 BM3D 50

Figura 5.3: Exemplo de atribuição de peso: q1 e q2 possuem pesos grandes por causa da simila-
ridade com p. Por outro lado, o valor de w(p,q3) é bem menor já que as intensidades dos valores
dos níveis de cinza são bem diferentes (BUADES; COLL; MOREL, 2005).

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

• Aplicar a transformada 3D no grupo

• Redução na transformada

• Aplicar transformada 3D inversa

De maneira análoga ao NLM, a similaridade é computada através da distância euclidiana.

Caso ela seja menor que um limiar dado, o bloco analisado será considerado similar ao bloco

referenciado. Assim, os estimadores 3-D do grupo, o qual é representado por um vetor de

fragmentos 2-D filtrados, serão calculados. E, devido à similaridade entre esses fragmentos,

a transformada wavelet pode obter uma forte representação esparsa do sinal para que o ruído

possa ser bem separado no processo.

O processo revela as estruturas finas, como bordas e texturas, e preserva as características

únicas essenciais de cada bloco, os quais serão retornados às suas posições originais. Como

esses blocos serão sobrepostos, cada pixel terá muitos estimadores diferentes que serão combi-

nados. Esse outro processo é chamado de agregação. 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) propõem uma pré-filtragem

grosseira aplicando uma transformada 2-D linear no “patch” referenciado e no avaliado. Então



5.5 BM3D 51

Figura 5.4: Exemplo de agrupamento dos blocos de imagens contaminadas com ruído branco
aditivo gaussiano. R é o bloco referenciado.

Figura 5.5: Exemplo de agrupamento em uma imagem artificial.
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os coeficientes são obtidos com um “hard-thresholding”, conforme a equação 5.14,

d(ZxR,Zx) =
‖ ϒ′(T ht

2D(ZxR))−ϒ′(T ht
2D(Zx)) ‖2

2

(Nht
1 )2

(5.14)

onde ϒ′ representa o “hard-thresholding” com o valor do limiar λ2Dσ , T ht
2D indica a transformada

2-D e Nht
1 é o número de blocos similares. Calculando a distância na equação 5.14, o resultado

do “block-matching” (BM) é um conjunto das coordenadas dos blocos similares ao bloco ZxR

dado pela equação 5.15. Zx é o bloco avaliado, ou seja, que terá sua similaridade analisada em

comparação ao bloco referenciado ZxR . X representa o domínio da imagem.

Sht
xR
= {x ∈ X : d(ZxR,Zx)≤ τ

ht
match} (5.15)

onde τht
m atch é o limiar máximo da distância para qual dois blocos sejam considerados similares.

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

inversa conforme a equação 5.16,

Ŷ ht
Sht

xR
= T ht−1

3D (ϒ(T ht
3D(ZSht

xR
))) (5.16)

onde ϒ é o “hard-thresholding” com o valor do limiar λ3Dσ . Em seguida, é aplicado um processo

de filtragem de Wiener adaptativo para o BM3D. Depois disto, é aplicada a sua inversa criando

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

O estimador global básico ŷbasic é computado por uma média ponderada de Ŷ ht
Sht

xR
utilizando

os pesos wht
xR

definidos pela equação 5.17

wht
xR
=


1

σ2NxR
har
, se NxR

har ≥ 1

1 caso contrário
(5.17)

ŷbasic(x) =
∑xR∈X ∑xm∈Sht

xR
wht

xR
Ŷ ht,xR

xm (x)

∑xR∈X ∑xm∈Sht
xR

wht
xR

Xxm(x)
,∀x ∈ X (5.18)

onde σ2 é o desvio padrão e Xxm : X → 0,1 é uma função característica do suporte do quadrado

de um bloco localizado em xm ∈ X .

O estimador final ŷ f inal é também computado pela equação 5.18 substituindo, respectiva-

mente, ŷbasic, Ŷ ht,xR
xm , Sht

xR
e wht

xR
por ŷ f inal Ŷ wie,xR

xm , Swie
xR

e wwie
xR

, onde:
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Figura 5.6: Esquema do algoritmo BM3D. Figura adaptada de (LEBRUN, 2012).

Swie
xR

= {x ∈ X :
‖Ŷ basic

xR
− Ŷ basic

x ‖2
2

(Nwie
1 )2 < τ

wie
match} (5.19)

O conjunto Swie
xR

formará outros dois grupos: Ŷ basic
Swie

xR
, que agrupa os blocos estimados, e ZSwie

xR
,

que agrupa os blocos ruidosos Zx∈Swie
xR

.

WSwie
xR

=
|T wie

3D (Ŷ basic
Swie

xR
)|2

|T wie
3D (Ŷ basic

Swie
xR

)|2 +σ2
(5.20)

A equação 5.20 será utilizada para a redução dos coeficientes wavelet. A equação 5.21

produzirá o grupo das estimativas.

Ŷ wie
Swie

xR
= T wie−1

3D (WSwie
xR

T wie
3D (ZSwie

xR
)). (5.21)

com os pesos definidos por 5.22. A Figura 5.6 exemplifica os dois passos do algoritmo BM3D.

No primeiro passo, é aplicada uma transformada 3D no grupo de blocos similares, seguida por

um “hard-thresholding” e a transformada 3D inversa. Assim computa-se o estimador básico.

Já no segundo passo, é utilizado este estimador juntamente com o grupo dos blocos similares

e o “hard-thresholding” é substituído por um filtro de Wiener. Após a agregação encontra-se o

estimador final.

wwie
xR

= σ
−2‖WSwie

xR
‖−2

2 (5.22)
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5.6 Filtros para ruído multiplicativo

A principal desvantagem das imagens SAR é a presença do “speckle”. Ele e um ruído gra-

nular dependente do sinal, que degrada visualmente a aparência das imagens e pode diminuir

a performance das análises e extração de informações para pesquisas. Além disto, o “speckle”

não é apenas ruído, ele possui conteúdo de informação da imagem. Por isso, é de interesse para

a comunidade de Processamento de Imagens e Sinais a elaboração de processos de redução do

“speckle” (“despeckling”), os quais devem ser elaborados e modelados cuidadosamente para

evitar a perda de informações úteis das imagens, como a média local do “backscatter”, caracte-

rísticas lineares, detalhes finos e texturas. Outro fator que atrai pesquisadores para esta área é o

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

• Constelação COSMO - Skymed: quatro satélites lançados pela ASI (“Italian Space Agency”)

entre 2007 e 2010. Mais dois satélites serão adicionados com previsão para 2014 e 2015.

• Constelação gêmea Terra SAR-X / TanDem-X: lançados pela DRI (“German Space Agency”)

entre 2007 e 2010.

• Constelação de satélites Sentinel-1a/-1b: previstos para 2013 e 2015 pela ESA (“Euro-

pean Space Agency”).

• RADARSAT 3 - missão canadense em um futuro próximo com três satélites a serem

lançados em 2017.

A redução do “speckle” em imagens SAR ainda é uma grande preocupação na área de Processa-

mento de Imagens. Quanto menor a presença speckle, maior será a preservação da informação

de estruturas (bordas, texturas e outros alvos) cruciais para uma interpretação precisa para ex-

trair informações e/ou na classificação de imagens SAR (YANG; CLAUSI, 2009), já que, segundo

Achim (2006), o “speckle” carrega informações úteis da superfície que está sendo mapeada.

Existem inúmeras atividades que trabalham com imagens SAR: sensoriamento remoto para

mapeamento, busca e resgate, detecção de minérios, reconhecimento de alvos, etc. A vantagem

de se trabalhar com os sistemas SAR é que eles superam as limitações de imageamento noturno

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

Segundo (TOUZI, 2002), os modelos mais conhecidos que vêm sendo utilizados como base

no desenvolvimento de filtros para o speckle são: o modelo multiplicativo e o modelo do pro-

duto. A diferença entre estes modelos está na maneira de representar o ruído, pois o modelo

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

(MALLADI; KASILINGAM; COSTA, 2003).

O modelo multiplicativo é expresso por Touzi (2001) como Z(x,y) = X(x,y)×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 suposição da equação de Z satisfazer todas as

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

fZ(x,y) =

ˆ +∞

0
P|n(x,y)|2(Z(x,y)|X(x,y))PX(X(x,y))dX(x,y), (5.23)

onde PS é a distribuição espacial da média do “speckle” e n(x,y) é o modelo complexo do

“speckle”. Já Touzi (TOUZI, 2002) afirma que a distinção entre os vários modelos multiplicati-

vos propostos para o “speckle”, bem como a distinção entre o modelo multiplicativo e o modelo

do produto, é 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 definição 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, não é ideal aplicar esses filtros em bordas e regiões com texturas

para reduzir o “speckle” em áreas homogêneas, pois informações estruturais da imagem podem

ser perdidas. Os filtros de Lee e de Kuan aproximam a média local em regiões homogêneas,

enquanto tendem a reter a observação original em pixels com alta atividade. A desvantagem é

que ambos suavizam muito a textura da imagem e são ineficientes para as bordas (ZHONG; LI;

JIAO, 2010).

Nos anos 90 ocorreu a difusão de wavelets e surgiram filtros para atuarem no domínio da

transformada baseados no ruído AWGN. A redução do ruído com wavelet pode ser aplicada

em imagens SAR depois da transformação homomórfica que converte o o modelo do ruído

multiplicativo para o modelo aditivo.

Depois deste período, foi utilizada uma abordagem de wavelet com “hard” e “soft threshol-

ding” que mostrou um ganho de performance no domínio espacial com filtros adaptativos em

imagens SAR reais e sintéticas. Posteriormente, ocorreram melhorias otimizando os parâme-

tros através da abordagem estatística 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 anisotrópica também foi aplicada, bem como o modelo ROF (Rudin-Osher-

Fatemi) de Rudin, Osher e Fatemi (1992), que considera as informações estatísticas a priori

do ruído. Este modelo pode preservar bordas e outros detalhes. Estas abordagens não lineares

podem ser consideradas como uma média ponderada onde o peso de cada pixel depende da

distância e da similaridade do valor do pixel com o pixel sendo restaurado. A não 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 (YONGJIAN; AC-

TON, 2002) e wavelets contribuíram com uma melhoria na preservação de bordas. Estes mé-

todos incorporam um gradiente local na filtragem do “speckle” com características sensíveis a

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

GMRF (“Gaussian Markov Random Fields”) também foi utilizado para filtrar o “speckle”.

Embora tenha um resultado significativo na preservação de texturas, existe uma restauração po-

bre nas bordas(YANG; CLAUSI, 2009). Um problema comum entre estes filtros é que os pixels

pertencentes ao mesmo tipo de padrão estrutural (bordas, texturas primitivas e regiões homogê-

neas) não podem ser fielmente identificados. Isto causa uma falsa mistura de componentes de

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

5.6.1 Transformação Homomórfica

Segundo Arsenaul e April (1976), com detecção quadrática, a função densidade de proba-

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

fZ(Z) =
LL

Γ(L)Z0
(

Z
Z0

)L−1 exp(−LZ
Z0

), (5.24)

onde Z0 é a média da intensidade e L é o número de “looks”. A Figura 5.7 representa grafica-

mente a f.d.p, que é uma distribuição 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 homomórfica através do logaritmo do “speckle” Y , conforme

mostra a equação 5.25, para poder trabalhar com algum método baseado no ruído aditivo.

Ŷ = log(Y ) (5.25)

Esta transformação converte o ruído multiplicativo para aditivo e o torna independente do



5.6 Filtros para ruído multiplicativo 57

Figura 5.7: Gráfico da f.d.p do “speckle”. L representa o número de “looks”. Figura adaptada de
(ARSENAUL; APRIL, 1976)

sinal. Contudo, a filtragem da imagem no domínio logaritmo resulta num viés, fazendo com que

o valor esperado do estimador seja diferente do valor original da imagem. Então, faz-se neces-

sário remover esta diferença na imagem filtrada antes de aplicá-la à função exponencial. Com

o logaritmo, a imagem ruidosa original Z definida por Z = XY , onde X é o retroespalhamento e

sY é o ruído speckle, pode ser expressa pela equação 5.26.

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

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

equação 5.27.

f =
[

LL

Γ(L)

]
exp(−L[log(Y )+ exp(log(Y ))]). (5.27)

Segundo Arsenaul e April (1976), quando o número de “looks” for igual a um, a distribuição

é uma Fischer-Tippett e, portanto, a distribuição correspondente no domínio da intensidade é

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

De acordo com Starck, Murtagh e Fadili (2010), a média e a variância de s podem ser

calculadas, respectivamente por ψ0(L)− log(L) e ψ1(L), onde L é o número de “looks” e ψn(z)

é a função poligama. O ruído Y não é Gaussiano e nem possui a média zero, mas tende a

Gaussiano com a variância ψ1(L) conforme L aumenta. A figura 5.9 mostra esta situação do

ruído tender a uma Gaussiana. Então, é esperado que métodos desenvolvidos para o ruído

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: Função densidade de probabilidade do logaritmo da imagem de intensidade. Quanto
maior o número de “looks”, o gráfico se aproxima mais de uma Gaussiana. Figura adaptada de
(ARSENAUL; APRIL, 1976)

3. O ruído no domínio logaritmo possui uma média não zero que, segundo Starck, Murtagh

e Fadili (2010), pode ser calculada por ψ0(L)− log(L). Ela introduz um viés, o qual pode

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

4. Aplicar uma função exponencial para transformar novamente ao domínio original da ima-

gem.

Outros métodos foram abordados depois do tratamento homomórfico, como os filtros de

Lee, Frost e Kuan, que atuam no domínio original da imagem SAR utilizando modelos esta-

tísticos locais da imagem no modelo multiplicativo com filtros lineares desenvolvidos sobre a

abordagem do MMSE (“minimum-mean-square-error” - mínimo erro quadrático 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 domínio espacial com base nas propriedades es-

tatísticas da refletividade e do “speckle” (ARGENTI et al., 2013). O trabalho de Lee (LEE, 1980)

, que contém soluções para ambos ruídos aditivo dependente do sinal e o “speckle”, utiliza a

média e a variância locais de um “patch”, que devem ser iguais à média e variância de uma

amostra (pixel). Seja f (x,y) o valor do pixel (x,y) em uma imagem de em níveis de cinza de

duas dimensões nxm, a média µ e a variância σ2 locais definidas pelas equações 5.28 e 5.29 são

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

µ =
1

(2n+1)(2m+1)

n+i

∑
k=i−n

m+ j

∑
l= j−m

xk,l (5.28)
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Figura 5.9: Histograma do ruído multiplicativo (a-c), (b-d) é a versão do log. (a-b) corresponde
L = 1 e (c-d) para L = 10. (STARCK; MURTAGH; FADILI, 2010)

σ
2 =

1
(2n+1)(2m+1)

n+i

∑
k=i−n

m+ j

∑
l= j−m

(xk,l−µ)2 (5.29)

Lee (LEE, 1980) define um pixel ruidoso Z(x,y) representado por Z(x,y) = X(x,y)Y (x,y) e

obteve a relação: Z(x,y) = Ȳ (x,y)X(x,y)+ X̄(Y (x,y)−Ȳ (x,y)), onde Ȳ (x,y) é a média do ruído

Y (x,y) e X(x,y) é o pixel original. A média e variância a priori de X(x,y) são computadas a

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

X̄(x,y) =
Z̄(x,y)
Ȳ (x,y)

(5.30)

Q(x,y) =
var(Z(x,y))+Z(x,y)2

σ2
2 + Ȳ (x,y)2 − X̄(x,y)2, (5.31)

onde var(Z(x,y)) é a variância de Z(x,y). Z̄(x,y) e var(Z(x,y)) são aproximados pela média e

variância locais da imagem ruidosa.

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

k(x,y)(Z(x,y)− Ȳ (x,y)X̄(x,y)), onde k(x,y) = Ȳ (x,y)Q(x,y)
X̄(x,y)2σ2

2+Ȳ (x,y)2Q(x,y)
.

Lee (1981) propôs uma versão refinada para contornar as desvantagens dos limites de bor-
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das que eram deixados ruidosos pela versão anterior (ARGENTI et al., 2013). Para aprimorar a

filtragem, uma vez que uma borda é detectada em uma janela móvel, o algoritmo utiliza um

gradiente local para estimar a orientação. Oito janelas não quadradas com bordas orientadas

são permitidas. A estimação da média e variância locais são feitas dentro da janela que melhor

se ajusta na orientação da borda. Se nenhuma janela é detectada, os estimadores são calcula-

dos na janela. Este filtro pode introduzir alguns artefatos em áreas com texturas. Além disto,

com o tamanho da janela fixo, texturas com alta variação espacial e características finas lineares

podem ser alteradas.

5.6.3 Filtro de Kuan (LLMMSE)

Este filtro apresenta algumas características semelhantes ao filtro Lee, pois ambos traba-

lham com o LLMMSE. Uma imagem X(x,y) corrompida com “speckle” Y (x,y) terá como

resultado Z(x,y) = X(x,y)Y (x,y), onde Y é independente de X e terá sua média estacionária e

variância dadas pelas equações 5.32 e 5.33.

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

σ
2
Y = E[(Y (x,y)−E(Y ))2] (5.33)

Kuan et al. (1985) definem uma observação 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 equação 5.34.

Z(x,y) = X(x,y)+
[
(Y (x,y)−E(Y ))

E(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 ruído aditivo depen-

dente do sinal e computam a sua variância σ2
Z(x,y) através de 5.35,

σ
2
n (x,y) =

σ2
Y [(E(X(x,y))2 +σ2

X(x,y)]
[E(Y )]2

(5.35)

A partir disto, Kuan et al. (1985) computam a variância de X :

σ
2
X(x,y) =

σ2
Z(x,y)−σ2

Y [E(Z(x,y))
2]/[E(Z)]2

1+σ2
Z/[E(Z)]2

. (5.36)
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Com essas equações, Kuan et al. (1985) apresentam o seguinte estimador da imagem fil-

trada:

X̂(x,y) = X̄(x,y)+
vX(x,y)(Z(x,y)− X̄(x,y))

vX(x,y)+σ2
Y [(X̄(x,y))2 + vX(x,y)]/[E(Y )]2

, (5.37)

onde X̄(x,y) e σ2
X(x,y) são, respectivamente, a média e variância locais de X(x,y). σ2

Y/[E(Y )]
2

é um parâmetro que caracteriza o grau do ruído multiplicativo. Deve-se observar que o filtro de

Lee é uma aproximação do filtro ótimo para o ruído multiplicativo de Kuan, por tomar o termo

linear de uma expansão em série de Taylor.

5.6.4 Filtro de Frost (MMSE)

Este filtro proposto por Frost et al. (1982) é um filtro adaptativo linear e utiliza o critério

MMSE para a estimativa da imagem original. A principal característica deste filtro é considerar

a correlação entre pixels vizinhos. O valor filtrado é uma combinação linear dos valores dos

pixels dentro de uma janela local com uma função de ponderação Gaussiana que depende da

variação do coeficiente local da imagem ruidosa definido como a razão do desvio padrão 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 função de transferência M( f ) que são obtidas minimizando o erro quadrático médio dado

por 5.38,

ε
2 = E[(X(t)−Z(t)∗m(t))2] (5.38)

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

rência 5.39,

M( f ) =


[

Ȳ SX ( f )
SX ( f )∗SY ( f )

]
1

H∗( f ) para f 6= 0
1
Ȳ para f = 0

, (5.39)

onde Ȳ = E[Y (t)], Y (t) é a variável aleatória representando o ruído e f = ( fx, fy) é a coorde-

nada de frequência espacial. SX( f ) e SY ( f ) são, respectivamente as densidades de potências

espectrais da refletividade do terreno e do ruído. H∗( f ) é a função de transferência do sistema

do sistema, o qual não é dependente dos dados e pode ser considerado constante em uma de-

terminada largura de banda (FROST et al., 1982). O filtro da equação 5.39 é válido para regiões
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homogêneas nas quais f̂ (t) pode ser processado como um modelo estacionário aleatório (FROST

et al., 1982). A parte dependente dos dados do filtro M′( f ) é expressa por 5.40.

M′( f ) =
Ȳ SX( f )

SX( f )∗SY ( f )
(5.40)

Segundo (FROST et al., 1982), o modelo padrão para X(t) é um processo autorregressivo com

uma função de correlação RX(τ) e uma densidade espectral SX( f ) dadas por 5.41 e 5.42,

RX(τ) = σ
2
X exp(−a|τ|)+X−2 (5.41)

SX( f ) =
2σ2

X a
a2 +4π2 f 2 +X−2

δ ( f ), (5.42)

onde os parâmetros σ2
X , X e a possuem valores diferentes para as diferentes categorias do ter-

reno. O modelo para o ruído branco multiplicativo é:

RY (τ) = σ
2
Y δ (τ)+Y−2 (5.43)

SY ( f ) = σ
2
Y +Y−2

δ ( f ), (5.44)

onde os parâmetros σ2
nY e Y são dependentes dos sensores, mas não da região. Substituindo as

densidades espectrais de X(t) e Y (t) na equação 5.40 , a resposta do impulso do filtro é expressa

por

m′(t) = K1α exp(−α|t|), (5.45)

com

α =

√√√√√√2a
[

Ȳ
σY

]2
 1

1+
(

X̄
σX

)2

+a, (5.46)

onde K1 é uma constante normalizadora.
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5.6.5 Filtros MAP (“Maximum a Posteriori”)

De acordo com Argenti et al. (2013), o protótipo dos filtros MAP no domínio espacial é o

filtro Γ-MAP proposto por Lopes et al. (1990). Neste filtro admite-se que tanto a refletividade

do alvo quanto o “speckle” seguem uma distribuição Gama solucionando uma equação MAP

(“Maximum a Posteriori”). Este filtro foi desenvolvido para suavizar o ruído enquanto preserva

bordas ou características de formas da imagem. O tamanho da janela do filtro afeta muito a

qualidade das imagens filtradas. Se o filtro é muito pequeno, o algoritmo não é eficiente. Já se

o filtro é muito grande, detalhes sutis da imagem serão perdidos. Normalmente utiliza-se uma

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

Uma versão refinada do filtro Γ-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 início de uma certa saturação no desempenho dos métodos de filtragem do “speckle” no

domínio espacial, mesmo que métodos Bayesianos sofisticados com estimação MAP associada

com campos aleatórios Markovianos ou campos aleatórios 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 vizinhança local formada por um

conjunto de três janelas móveis concêntricas (7x7,5x5,3x3). Um índice de homogeneidade é

dado para cada janela. A média espacial da maior janela (7x7) satisfazendo o critério de homo-

geneidade, que é definido como um limiar, será a saída. Se tal janela não existir, o estimador

LLMMSE Kuan na janela 3x3 mais profunda, ou seja, que está mais próxima do centro, será

atribuído ao pixel central. Este filtro é efetivo para preservar bordas, características lineares e

alvos.

Já o filtro RLP (“Relational Laplacian Pyramid”) proposto por Aiazzi et al. (1998), teve

como base a pirâmide Laplaciana aprimorada de (AIAZZI; ALPARONE; BARONTI, 1998). As suas

camadas passa-faixa são obtidas tomando a razão pixel por pixel entre um nível da pirâmide

Gaussiana e a versão interpolada do nível superior de menor resolução. Enquanto o ícone da

banda base, que corresponde ao topo da pirâmide 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 níveis de passa-faixa do RLP são processados por meio do filtro de Kuan.

Segundo Argenti et al. (2013), filtragem no domínio wavelet-homomórfico foi extensa-

mente utilizada durante os últimos vinte anos e performances superiores aos filtros espacias
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convencionais foram reconhecidas. Os métodos clássicos de “hard-” e “soft-thresholding” de

Donoho (1995) foram utilizados por Guo et al. (1994). Limiarização baseada em funções não

lineares (funções sigmóides) foram aplicadas por Sveinsson e Benediktsson (2003). Já Zeng e

Cumming (1998) associou uma estimação MMSE com uma combinação das f.d.p’s GG (Gaus-

siana Generalizada) / Gaussiana para modelar, respectivamente, a refletividade e o ruído. Na

pesquisa de Xie, Pierce e Ulaby (2002), a estimação MMSE foi aplicada após a modelagem

dos coeficientes wavelet através da mistura Gaussiana e campos Markovianos aleatórios para

caracterizar as dependências espaciais. Recentemente, Achim (2006) trabalhou com a estima-

ção MAP com uma distribuição Rayleigh a priori para o sinal e os modelos Gama ou Nakagami

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

A filtragem não homomórfica no domínio wavelet aparece com menos frequência na lite-

ratura, pois a estimação dos parâmetros das f.d.p’s do sinal e do ruído tornam-se complexas,

mesmo sendo vantajosa a ausência do viés devido ao mapeamento não linear do logaritmo (AR-

GENTI et al., 2013). Foucher, Benie e Boucher (2001) utilizaram wavelet para a remoção do

“speckle” com a estimação baseada no critério MAP e o sistema Pearson de distribuições. Ar-

genti et al. (2012) apresentaram o estimador LMMSE ótimo com a suposição 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. Estimações MAP e MMSE associadas às f.d.p’s Laplaci-

ana e Gaussiana para o sinal e ruído foram propostas por Argenti et al. (2012). As distribuições

Γ Generalizada e Gaussiana foram aplicadas para filtragem MAP por Hongzhen et al. (2012)

e por Li et al. (2013b). Já Fukuda e Hirosawa (1999) e Hawwar e Reza (2002) propuseram

métodos não Bayesianos baseados na classificação dos coeficientes wavelet do sinal e ruído.

5.6.7 Filtros com abordagens não Bayesianas

Filtros estatisticas de ordem e morfológico:

Segundo (ARGENTI et al., 2013), a partir do filtro da mediana, os filtros estatísticas de ordem

conseguiram popularidade graças às suas características peculiares de preservação das bordas.

Alparone, Baronti e Carla (1995) elaboraram uma versão condicional do filtro da mediana subs-

tituindo o valor do pixel central da janela com uma amostra da mediana se, e somente se, o

primeiro é reconhecido como valor discrepante. Uma versão adaptativa do filtro da mediana

ponderada foi proposta para o “speckle” por (ALPARONE et al., 1996), que é um filtro de me-

diana central e preserva bordas, texturas e suaviza o ruído de fundo. O filtro geométrico (GF)

(CRIMMINS, 1985) é uma ferramenta para preservar as bordas suavizando o “speckle” e uma
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versão decimada de (ALPARONE; GARZELLI, 1998) foi proposta para ruído espacialmente corre-

lacionado, incluindo o “speckle”. Estes métodos descritos não foram designados explicitamente

para o “speckle”. Atualmente, estes métodos estão cada vez menos sendo utilizados.

Difusão Anisotrópica:

A difusão anisotrópica (PERONA; MALIK, 1990), segundo (ARGENTI et al., 2013), é uma téc-

nica bastante popular na área de Processamento de Imagens. Esta técnica reduz o ruído sem

remover partes significativas da imagem como bordas, linhas e outros detalhes importantes para

a interpretação da imagem. Ela foi empregada para remover o “speckle” por (YONGJIAN; AC-

TON, 2002) nomeando-a SRAD (“Speckle Reducing Anisotropic Diffusion”). O SRAD explora

os coeficientes instantâneos de variação, o qual é uma função de magnitude do gradiente local,

e operadores Laplacianos. Este filtro supera filtros tradicionais para o “speckle” nos termos de

preservação da média, redução de variância e localização de bordas. Mas, a suavização não

realista introduzida o torna ineficiente para imagens SAR, pois detalhes finos e texturas úteis

para análises são destruídos.

Filtro Sigma:

Este filtro foi originalmente projetado para ruído aditivo por Lee (LEE, 1983a) e estendido

para o “speckle” também por Lee (LEE, 1983b). Este filtro, segundo (ARGENTI et al., 2013),

teve como motivação a probabilidade sigma da distribuição Gaussiana, e suaviza a imagem pela

média somente da vizinhança dos pixels que possuem a intensidade dentro da faixa sigma do

pixel central. Consequentemente, as bordas são preservadas e detalhes sutis e linhas finas, como

rodovias, são preservadas. Uma versão aprimorada deste filtro foi elaborada em (ALPARONE;

BARONTI; GARZELLI, 1995) propondo uma filtragem sem viés de imagens afetadas pelo ruído

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-

vação da assinatura do alvo foi desenvolvida juntamente com a incorporação 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 distância com o centro, como no filtro Frost,

e pela diferença com o valor do pixel central, como no filtro sigma. Li et al. (2013b) elaboraram

uma versão adaptativa para o “speckle” que utiliza uma função Gaussiana para a ponderação

espacial e utiliza um filtro estatística de ordem para rejeitar valores discrepantes. Apesar da sua
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elegância e baixo custo computacional, na presença de um ruído muito forte, como a técnica

de “single-look”, a versão orientada para o “speckle” passa por limitações dadas pela função

espacial com tamanho finito. Segundo Argenti et al. (2013), uma maneira de contornar este

problema é aplicar a abordagem do filtro NLM.

Filtros baseados em "Compressive Sensing":

“Compressive Sensing” (CS) , segundo (ARGENTI et al., 2013), é uma nova representação

do sinal que, recentemente, se tornou muito popular e atraiu a atenção de vários pesquisadores

que trabalham no campo de restauração de imagens ruidosas. Está técnica sugere que um sinal

de uma imagem natural satisfaz um modelo esparso, ou seja, ele pode ser visto como uma

combinação de poucos elementos do sinal, chamados de dicionários ou átomos. Os modelos

esparsos são a base do CS, o qual surgiu a partir dos trabalhos de (DONOHO, 2006) e (CANDÉS;

ROMBERG; TAO, 2006) e é uma representação do sinal com um número menor de amostras

abaixo da taxa de Nyquist. Resumidamente, em termos matemáticos, a imagem observada é

modelada como z = A f + n, onde A é o dicionário, f é o vetor esparso, tal que a norma l0
definida por‖ f‖0 ≤ K, com K�M, onde M é a dimensão de f , e n é o ruído que não satisfaz

o modelo esparso. A partir disto, filtrar baseado n

o CS é encontrar o vetor mais esparso ‖z−A f‖2
2 < ε , onde ε denota a variância do ruído.

Na literatura já podem ser encontrados alguns trabalhos relacionados na remoção 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 dicionários combinados

com “wavelets” e “shearlets”. “Wavelets” fornecem expansões esparsas para estruturas de tipo

“ponto” enquanto “shearlets” fornecem expansões esparsas para estruturas do tipo “curva”. Já

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) é dividido em três passos: uma

imagem ótima é obtida no domínio do logaritmo através de dicionários treinados, em seguida

utiliza-se o método de “total variation” para melhorar a imagem obtida e por fim, aplica-se uma

função exponencial para retornar ao domínio original. Além destes filtros, Jiang, Jiang e Sang

(2012) também elaboraram um modelo não 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 distância euclidiana do NLM por uma medida

probabilística que leva em consideração a f.d.p da imagem SAR, e propondo um procedimento

iterativo para refinar os pesos.
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Muitas filtragens clássicas utilizam a média local: o valor do pixel p restaurado é obtido

com a média dos seus pixels vizinhos. No filtro Gaussiano o valor é a média de quatro pixels

adjuntos. A abordagem “nonlocal” proposta em (BUADES; COLL; MOREL, 2005) para AWGN

mostrou ser um ótimo potencial de avanço na área 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) são exemplos bem sucedidos de filtragem SAR, sendo o último um exemplo

capaz de remover tanto o ruído aditivo como o multiplicativo. Além disso, existem outros traba-

lhos abordando o conceito de “nonlocal means” que atuam com a transformação homomórfica

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

Deledalle, Denis e Tupin (2009) elaboraram a remoção do ruído como um problema de

estimação pela máxima verossimilhança ponderada (WMLE - “Weighted Maximum Likelihood

Estimation”). Os pesos são iterativamente refinados baseados na similaridade entre os “patches”

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

Seja û a estimação da imagem real u∗ de uma imagem ruidosa v. As imagens são consi-

deradas definidas em uma matriz regular discreta Ω. vs será o valor do pixel ruidoso no local

s ∈ Ω. A verossimilhança p(vs|θ ∗s ) foi considerada a distribuição paramétrica do ruído não-

correlacionado, com θ ∗s sendo um parâmetro desconhecido de variação espacial.

Então, remover o ruído é equivalente a encontrar o melhor estimador θ̂s de θ ∗s . Em cada

local s, o estimador de máxima verossimilhança (MLE) define um estimador θ̂s de θ ∗s de um

conjunto Sθ∗S
formado por variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas. Este

estimador é expresso por:

θ̂
(MLE)
s = argmaxθs ∑

t
δSθ∗s

(t) log(p(vt |θs)), (5.47)

com δSθ∗S
= 1 se t ∈ Sθ∗s , 0 caso contrário. Então, Deledalle, Denis e Tupin (2009) definem o

estimador WMLE como:

θ̂
(WMLE)
s , argmaxθs ∑

t
w(s, t) log(p(vt |θs)) (5.48)

Para ruído aditivo, este trabalho mostra que o estimador WMLE é definido como uma média

ponderada (WA - “Weighted Average”):
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θ̂
(WA)
s ,

∑t w(s, t)vt

∑t w(s, t)
. (5.49)

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

locais s e t:

w(s, t)NL , exp

(
−1

h ∑
k

αk|vs,k− vt,k|2
)
, (5.50)

onde vs,k e vt,k são os k− ésimos vizinhos, αk representa um “kernel” gaussiano e h controla o

decaimento da função exponencial.

O filtro PPB visa definir um peso adequado para generalizar a distância euclidiana do NLM

e estendê-lo para ruídos não aditivos. O peso será expresso pela probabilidade, dada a imagem

ruidosa v, que dois “patches” ∆s e ∆t tenham o mesmo parâmetro:

w(s, t)(PPB) , p(θ ∗∆s
= θ

∗
∆t
|v)1/h, (5.51)

onde θ ∗
∆s

e θ ∗
∆t

denotam sub-imagens extraídas do parâmetro da imagem θ ∗ dos respectivos

“patches” ∆s e ∆t . h > 0 é um parâmetro escalar similar ao NLM.

Na suposição de independência do pixel dos “patches”, a probabilidade de similaridade

pode ser decomposta em um produto ∏k p(θ ∗s,k = θ ∗t,k|vs,k,vt,k). Em um modelo bayesiano sem

conhecimento de p(θ ∗s,k = θ ∗t,k) e p(vs,k,vt,k), a probabilidade p(θ ∗s,k = θ ∗t,k|vs,k,vt,k) pode ser

considerada proporcional à máxima verossimilhança p(vs,k,vt,k|θ ∗s,k = θ ∗t,k). A similaridade pela

máxima verossimilhança é definida por (DELEDALLE; DENIS; TUPIN, 2009) como:

p(vs,k,vt,k|θ ∗s,k = θ
∗
t,k) ∝

ˆ
D

p(vs,k|θ ∗s,k = θ)p(vt,k|θ ∗t,k = θ)dθ , (5.52)

onde D é a definição do domínio do parâmetro θ .

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

θ̂ i−1 na equação 5.51.

w(s, t)(it.PPB) , p(θ ∗∆s
= θ

∗
∆t
|v, θ̂ i−1)1/h. (5.53)

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

produto de probabilidades p(θ ∗s,k = θ ∗t,k|vs,k,vt,k, θ̂
i−1). Em um modelo bayesiano sem o conhe-



5.6 Filtros para ruído multiplicativo 69

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

cimento de p(vs,k,vt,k) e assumindo que o evento vs,k,vt,k|θ ∗s,k = θ ∗t,k seja independente de θ̂ i−1,

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

p(θ ∗s,k = θ
∗
t,k|vs,k,vt,k, θ̂

i−1) ∝ p(vs,k,vt,k|θ ∗s,k = θ
∗
t,k)︸ ︷︷ ︸

verossimilhança

x p(θ ∗s,k = θ
∗
t,k|θ̂ i−1)︸ ︷︷ ︸

a priori

. (5.54)

O termo de verossimilhança definido na equação 5.54 corresponde à fidelidade dos dados.

O termo a priori é uma função de similaridade entre as duas distribuições dos dados. O cálculo

do termo a priori é obtido por

p(θ ∗s,k = θ
∗
t,k|θ̂ i−1) ∝ exp

(
− 1

T

ˆ
D
(p(t|θ̂ i−1

s,k )− p(t|θ̂ i−1
t,k )) log

(
p(t|θ̂ i−1

s,k )

p(t|θ̂ i−1
t,k )

)
dt

)
, (5.55)

onde D é o domínio dos valores dos pixels e T > 0 é um valor positivo real. Os parâmetros T e h

atuam em conjunto para balancear a troca entre a redução do ruído 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 θ̂ i−1. O WMLE computa

o novo parâmetro θ̂ i utilizando os pesos w(s, t) e a imagem ruidosa v. O processo é repetido até

que não ocorra mais mudanças entre dois estimadores consecutivos (DELEDALLE; DENIS; TUPIN,

2009).

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

casos do ruído gaussiano aditivo e o “speckle”.

Para o ruído aditivo, considera-se que os valores do pixel Is sejam independente e identi-

camente distribuídos de acordo com uma distribuição normal N(µ∗s ,σ
2), onde µ∗s é a imagem

subjacente original e σ2 a variância do ruído. O estimador é calculado por:

µ̂
(WMLE)
s =

∑t w(s, t)It
∑t w(s, t)

, (5.56)
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e os pesos na iteração i são definidos por:

w(s, t)it.PPB = exp

[
−∑

k

(
1
h
|Is,k− It,k|2

4σ2 +
1
T

|µ̂ i−1
s,k − µ̂

i−1
t,k |

2

σ2

)]
. (5.57)

Segundo (DELEDALLE; DENIS; TUPIN, 2009), em uma versão não-iterativa, T →+∞, o filtro

PPB é exatamente como o filtro NLM. Então, o filtro PPB pode ser considerado como uma

extensão 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 As são modeladas seguindo uma distribuição

Nakagami-Rayleigh:

p(As|R∗s ) =
2LL

Γ(L)R∗s
L A2L−1

s exp
(
−LA2

s
R∗s

)
, (5.58)

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

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

R̂(WMLE)
s =

∑t w(s, t)A2
t

∑t w(s, t)
. (5.59)

Finalmente, os pesos na iteração i para a imagem SAR em amplitude podem ser definidos

através de:

w(s, t)(it.PPB) = exp

−∑
k

1
h̃

log
(

As,k

At,k
+

At,k

As,k

)
+

L
T

|R̂i−1
s,k − R̂i−1

t,k |
2

R̂i−1
s,k

ˆRi−1
t,k

 , (5.60)

onde h̃ = h/(2L− 1). Segundo os autores, em uma versão não iterativa, T → +∞, o filtro é

baseado no mesmo esquema do NLM, substituindo a distância euclidiana por um critério de

similaridade adaptado para o “speckle”, dado por:

log
(

A1

A2
+

A2

A1

)
, (5.61)

onde A1 e A2 são 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 redução no domínio wavelet. Ele segue a estrutura do BM3D

(original para AWGN) mas teve os passos do algoritmo modificados para tratar imagens SAR,

e é utilizada uma medida probabilística de similaridade no processo “block-matching”. As

imagens SAR são contaminadas com o “speckle”, o qual carrega informações da imagem mas a

degrada dificultando a análise. Embora a técnica de “multi-look” reduza o efeito do “speckle”,

ela ocasiona a perda de resolução da imagem. Por isso a elaboração de técnicas de filtragem do

“speckle” de imagens SAR continua atraindo pesquisadores.

As seguintes contribuições 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 à estimação LLMMSE na fase de redução.

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

O BM3D utiliza a transformada wavelet (WT - “Wavelet Transform”) que fornece uma

representação esparsa das imagens: coeficientes altos representam bordas, e o ruído é represen-

tado por coeficientes pequenos. Uma simples forma de limiarizar os coeficientes permite uma

forte rejeição de ruído com uma boa preservação dos detalhes.

O processo que remove valores menores que um limiar e mantém valores maiores ou iguais

chama-se “hard-thresholding”. Este processo é exemplificado pela equação 5.62. O processo

de “soft-thresholding” reduz os valores acima do limiar λ e os pequenos valores recebem zero.

A equação 5.63 mostra um exemplo do “soft-thresholding”. A Figura 5.11 ilustra os dois pro-

cessos citados.

ρhard(y) =

{
y, |y|> λ

0, caso contrário
(5.62)

ρso f t(y) =


y−λ , y≥ λ

y+λ , y≤−λ

0, caso contrário

(5.63)

A seguir, os dois passos do BM3D são descritos resumidamente:
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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 são localizados de

acordo com um critério mínimo da distância euclidiana.

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

ding”, WT inversa.

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

adequados para computar o estimador básico.

Segundo passo:

1. Agrupamento: blocos são localizados de acordo com o estimador básico do 1º passo.

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

Wiener, transformada inversa.

3. Agregação: igual ao 1º passo.

Parrilli et al. (2012) modificaram os passos para levar em consideração as estatísticas do ruído

“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 área de busca adequada) nos

termos da distância euclidiana. Em imagens SAR, esta distância perde a significância.

Então, 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 confiável

no 1º passo. A UDWT garante a propriedade de deslocamento da invariância (evitando

artefatos como o fenômeno de Gibbs após o “hard thresholding”) e fornece um número

maior de amostras para as estimativas subsequentes.

5.7 Outras versões inspiradas pelo NLM e BM3D

SAFIR: Este filtro foi proposto por Boulanger et al. (2008). Ele restaura imagens contami-

nadas com os ruídos Poisson e Gaussiano com uma transformada de estabilização da variância

para remover a dependência entre a média e a variância.

OBNL: Coupe et al. (2009) utilizaram uma abordagem Bayesiana para derivar o filtro NLM

e filtrar imagens de ultrassom com a distância de Pearson como critério de comparação 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 suposição de que o “patch” da imagem fornece uma boa aproximação

do parâmetro. Além disto, é incorporada a pré-seleção do pixel baseada na faixa sigma, que

contribui para a preservação 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 função de ponderação é decomposta em uma

combinação linear de funções do cosseno.

O-EBLN: Este filtro proposto em (GOMEZ et al., 2013) é uma otimização do filtro EBNL

que reduz significativamente a variância enquanto mantem a média da imagem ruidosa. Ele

interage com o usuário através de um algoritmo genético iterativo (IGA) proposto em (TAKAGI,

2001) que guiará o projeto de construção do filtro EBNL sob a supervisão do usuário (“designer

do filtro”).

FANS: Cozzolino et al. (2013) inspiraram-se no SAR-BM3D com uma variação do ta-

manho da área de busca guiada por um nível de atividade de cada “patch” e uma terminação

antecipada probabilística baseada nas estatísticas do “speckle” com o objetivo de aumentar a

velocidade do agrupamento.

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

2008). Este filtro oferece uma filtragem mais rápida pois existe uma implementação vetorizada e
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paralela do NLM com uma propriedade de separação da filtragem da vizinhança dos “patches”.

FAST NLM (outro algoritmo): Karnati, Uliyar e Dey (2009) substituíram a janela dos

“patches” por uma abordagem de pirâmide de multi-resolução modificada que fornece poucas

comparações entre os pixels.

NLM-SURELET: O método de Ville e Kocher (2011) faz uma derivação do SURE (“Stein’s

unbiased risk estimate”) de Stein (1981) com uma projeção linear das vizinhanças. O SURE

também é utilizado para otimizar os parâmetros por um algoritmo de busca ou resolvendo um

sistema de equações lineares.

NLM-SAP: O “Non-local Methods with Shape-Adaptive Patches” de Deledalle, Duval e

Salmon (2012) substitui a forma quadrada padrão dos “patches” por vários formatos que podem

obter uma vantagem da geometria local da imagem. Este filtro utiliza FFT e a abordagem do

SURE.

NL-Bayes: É um filtro muito recente proposto em (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013b) e

tem a participação do criador do filtro NLM. Ele utiliza uma abordagem Bayesiana e mescla o

NLM com o BM3D. Além disto, na implementação em (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013a), é

apresentado o NL-PCA descrito como uma fusão 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 dependência do ruído dentro da função de ponderação e propôs dois

passos interativos inspirados pelo BM3D. Este filtro pode ser utilizados em ruídos i.i.d e não

i.i.d.

PNLM: É uma versão probabilística do NLM criada em (WU et al., 2013) que pode ser

utilizada para outros tipos de ruídos focando na função de ponderação.

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 estimação

pela máxima verossimilhança para calcular uma imagem inicial livre de ruído e, no segundo

passo, aplica-se o filtro NLM.

IANLM: É um filtro iterativo adaptativo elaborado em (ZHAN; ZHANG; DING, 2012) para

o “speckle” em imagens de ultrassom. O “speckle” é transformado em ruído aditivo por uma

operação de raiz quadrada. Logo em seguida, o parâmetro de controle da suavização é estimado

através da seleção de regiões homogêneas. Por último, uma estratégia combinada com um

“clustering” local baseado na intensidade dos pixels realiza a suavização 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

função espacial e de similaridade, respectivamente guiadas por: o coeficiente de variação 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-

contínuos ao invés dos pesos gaussianos do NLM. Os pesos são 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 parâmetro de suavização do NLM

fixo para toda a imagem torna difícil para este filtro restaurar bordas e outras estruturas. Logo, é

projetado um filtro utilizando o algoritmo de bordas SUSAN de ??). Assim, é possível controlar

o parâmetro 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 suavização do “speckle” e a preservação dos detalhes.

NL-NLG: Ramachandran e Nair (2012) incorporaram ao NLM um filtro não linear Gaus-

siano com dois parâmetros ajustáveis, que controlam a quantidade de ruído removido e a sua-

vização, para identificar a similaridade entre “patches” e restaurar o valor dos pixels. Segundo

os autores, este filtro preserva informações estruturais e de bordas enquanto suprime o “spec-

kle”. Além disto, o NL-NLG pode ser estendido para três dimensões 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 não local e realiza uma otimização esparsa.



Capítulo 6
DISTÂNCIAS ESTOCÁSTICAS COM A G0

Como descrito na Seção 3.1, uma imagem SAR que será analisada com a distribuição G0

terá suas regiões caracterizadas por três parâmetros:

• α: caracteriza a rugosidade de uma região da imagem

• γ: parâmetro de escala

• L: número de “looks”

Segundo Nascimento, Cintra e Frery (2010), avaliar a distância entre duas amostras da imagem

SAR é uma etapa importante na análise da imagem, pois a análise do contraste frequentemente

possui o problema de quantificar o quanto duas regiões da imagem são distinguíveis entre si.

A distância fornece uma base para o problema de separabilidade e, portanto, no desem-

penho da classificação das amostras. No trabalho (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010), oito

distâncias estocásticas são avaliadas em testes de hipóteses que empregam a estimação por má-

xima verossimilhança.

Nos últimos anos, houve um maior interesse em adaptar ferramentas de informações teóri-

cas, também conhecidas por medidas de divergência, no processamento de imagens. O conceito

de divergências estocásticas é uma dessas ferramentas, a qual já foi utilizada em pesquisas de

classificação de imagens, análise 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 regiões, que podem ser descritas por

diferentes f.d.p’s. Seja o retorno de uma superfície expresso por Z = XY , onde X é o retroes-

palhador com informações da superfície, e Y representando o “speckle”. X em (NASCIMENTO;
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CINTRA; FRERY, 2010) segue uma distribuição recíproca de gama, X ∼ Γ(α,γ), com a f.d.p dada

pela equação 6.1.

fX(x;α,γ) = γ−α

Γ(−α)x
α−1 exp(− γ

x ), −α,γ,x > 0. (6.1)

Em imagens SAR de intensidade com “single-look”, Y é exponencialmente distribuído com

média unitária. Logo, imagens com “multilooks” podem ter Y descrito por uma distribuição

gama, Y ∼ Γ(L,L), com a densidade expressa pela equação 6.2.

fY (y;L) = LL

Γ(L)y
L−1 exp(−Ly), y > 0,L≥ 1 (6.2)

Considerando as equações acima, Z pode ser descrito pela distribuição G0
I , Z ∼G0

I (α,γ,L).

Então Z é expresso pela equação 6.3.

fZ(z;α,γ,L) = LLΓ(L−α)
γα Γ(−α)Γ(L)z

L−1(γ +Lz)α−L, −α,γ,z > 0,L≥ 1 (6.3)

Esta distribuição pode caracterizar tanto regiões homogêneas como heterogêneas, e pode

ter os parâmetros α e γ estimados por vários métodos: redução de viés, técnicas robustas,

algoritmos para pequenas amostras e a estimação por máxima verossimilhança. Nascimento,

Cintra e Frery (2010) trabalharam com a estimação por máxima verossimilhança, e obtiveram

um sistema não-linear para os estimadores de α e γ com as seguintes equações:

ψ
0(L− α̂)−ψ

0(−α̂)− log(γ̂)+
1
n

n

∑
i=1

log(γ̂ +Lzi) = 0 (6.4)

− α̂

γ̂
+

α̂−L
n

n

∑
i=1

(γ̂ +Lzi)
−1 = 0, (6.5)

onde ψ0(.) é a função digama. De modo geral, as equações acima não fornecem uma fórmula

fechada para a solução. Então, a otimização 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 divergência (h,φ).

Sejam X e Y variáveis aleatórias no mesmo espaço de probabilidade com as respectivas densi-

dades fX(x;θ1) e fY (y;θ2), onde θi é o vetor de parâmetros (αi,γi,Li), para i = 1 ou i = 2, a

divergência (h,φ) é expressa por 6.6
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Tabela 6.1: Funções h e φ utilizadas para desenvolver as distâncias estocásticas. Tabela adaptada
de (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2010).

Dh
φ (X ,Y ) = h

(ˆ
I
φ

(
fX(x;θ1)

fY (x;θ2)

)
fY (x;θ2)dx

)
, (6.6)

onde φ : (0,∞)→ [0,∞) é uma função convexa e h : (0,∞)→ [0,∞) é uma função de incremento

com h(0) = 0. A Tabela 6.1 indica as seleções das funções h e φ .

Algumas destas divergências satisfazem a propriedade de simetria triangular, e podem ser

consideradas distâncias. Porém, como nem todas as divergências seguem essa propriedade, é

preciso calcular uma nova medida para assegurar a transformação das divergências em distân-

cias com a expressão 6.7.

dh
φ (X ,Y ) =

Dh
φ
(X ,Y )+Dh

φ
(Y,X)

2
(6.7)

Trabalhando com as funções da figura ?? em 6.6 e utilizando o resultado obtido em 6.7,

os autores transformaram as divergências estocásticas em distâncias estocásticas e obteve as

integrais abaixo. Estas integrais tiveram a supressão da dependência de x e do suporte de I nas

suas notações.

Distância de Kullback-Leibler:

dKL(X ,Y ) =
1
2

ˆ
( fX − fY ) log

(
fX

fY

)
(6.8)

Distância de Rényi de ordem 0 < β < 1:

dβ

R (X ,Y ) =
1

β −1
log

(´
f β

X f 1−β

Y +
´

f 1−β

X f β

Y
2

)
(6.9)
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Distância de Hellinger:

dH(X ,Y ) = 1−
ˆ √

fX fY = 1− exp
(
−1

2
d1/2

R (X ,Y )
)

(6.10)

Distância de Bhattacharyya:

dB(X ,Y ) =− log
(ˆ √

fX fY

)
=− log(1−dH(X ,Y )) (6.11)

Distância de Jensen-Shannon:

dJS(X ,Y ) =
1
2

[ˆ
fX log

(
2 fX

fY + fX

)
+

ˆ
fY log

(
2 fY

fY + fX

)]
(6.12)

Distância aritmética-geométrica:

dAG(X ,Y ) =
1
2

ˆ
( fX + fY ) log

(
fY + fX

2
√

fY fX

)
(6.13)

Distância triangular:

dT (X ,Y ) =
ˆ

( fX − fY )2

fX + fY
(6.14)

Distância de média harmônica:

dHM(X ,Y ) =− log
(ˆ

2 fX fY
fX + fY

)
=− log

(
1− dT (X ,Y )

2

)
(6.15)

A Figura 6.1 detalha, explicitamente, as fórmulas fechadas de quatro distâncias estocásticas

através de matemática simbólica: Kullback-Leibler, Rényi, Hellinger e Bhattacharyya. Segundo

Nascimento, Cintra e Frery (2010), as demais distâncias exigem cálculo numérico. A Figura

6.2 fornece a identidade das integrais da Figura 6.1.
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Figura 6.1: Distâncias estocásticas para a distribuição G0. Figura adaptada de (NASCIMENTO;
CINTRA; FRERY, 2010).

Figura 6.2: Identidades das integrais sob o modelo da G0. Figura adaptada de (NASCIMENTO;
CINTRA; FRERY, 2010).



Capítulo 7
MEDIDAS PARA AVALIAÇÃO DOS FILTROS

Neste capítulo serão descritos os tipos de métodos utilizados para avaliar os filtros. Basica-

mente eles são divididos em dois grupos: métodos com referência e métodos sem referência.

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 ruído, ou seja a imagem original, que

se deseja estimar, é desconhecida. Logo, não é possível fazer uma comparação entre a imagem

filtrada e a imagem original. A qualidade de uma imagem SAR filtrada, usualmente, é avali-

ada em termos do borramento de áreas homogêneas, ou seja, a supressão do “speckle”, e da

preservação de detalhes em regiões heterogêneas. Segundo Argenti et al. (2013), a preservação

radiométrica do sinal é um requerimento importante, pois um bom filtro do “speckle” não deve

introduzir algum viés na refletividade.

Uma abordagem direta e subjetiva para avaliação da qualidade é a inspeção visual das ima-

gens filtradas. Esta técnica permite detectar os principais traços e características visíveis: pre-

servação de bordas, nível de borramento, preservação de pontos alvos, artefatos. Por outro lado,

esta inspeção não permite comparações quantitativas entre as performances dos filtros ou ao

viés introduzido.

Para contornar as limitações da inspeção visual, vários índices de performance foram pro-

postos na literatura para avaliar a qualidade dos filtros do “speckle” e de outros ruídos. Estes

índices podem ser divididos em duas classes: índices com referência e sem referência.

Métodos NR-IQA (“No-reference image quality assessment”) efetuam a avaliação da qua-

lidade da imagem sem referência através de um algoritmo que tem como informação apenas

a imagem filtrada para computar a qualidade da filtragem. Eles são baseados unicamente em

hipóteses estatísticas específicas do modelo de sinal.
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Já os métodos FR (“Full reference”) utilizam a informação da imagem original e da fil-

trada (MITTAL; MOORTHY; BOVIK, 2012). Eles são aplicados com muita frequência no campo

de filtragem. Uma abordagem típica consiste em escolher uma imagem de referência (óptica

ou sintética), que representará a refletividade original (“ground-thuth”), e criar uma versão de-

grada de acordo com um modelo de sinal. Estes índices permitem uma comparação quantitativa

e objetiva entre a performance dos filtros. Apesar disto, resultados experimentais simulando

imagens SAR nem sempre são suficientes para inferir na performance dos filtros em imagens

SAR reais, pois a imagem sintética pode não ser consistente com a formação de imagens SAR

reais ou nos processos de aquisição. Além disto, as propriedades estatísticas entre uma ima-

gem SAR real e sintética podem se diferenciar fortemente. A seguir, serão descritos algumas

medidas destes dois tipos de índices.

7.1 Índices com referências

ISNR:

O ISNR (“Improvement in Signal-to-Noise Ratio” - melhora de relação sinal-ruído) de-

finido pela equação 7.1 utiliza três imagens para a avaliação: a imagem original (ideal) f , a

imagem ruidosa y e a filtrada (estimada) f̂ . Seu valor é dado em decibéis, quanto maior o valor

obtido, maior será a aproximação da imagem estimada ser a ideal. O ISNR possuirá valor zero

quando a imagem estimada for igual à ruidosa. O valor infinito indica uma imagem estimada

igual à ideal.

ISNR = 10log
(

∑
n
i=1( fi− yi)

2

∑
n
i=1(gi− f̂i)2

)
(7.1)

PSNR:

O PSNR (“Peak Signal-to-Noise Ratio” - potência máxima na relação sinal-ruído) computa

a razão entre a potência máxima possível de um sinal e o erro da sua estimação conforme a

equação 7.2, onde f̂ é a imagem estimada e f a ideal. MAXg indica o valor máximo observado

na imagem ideal e o MSE( f̂ , f ) dá o valor do erro médio quadrático (“mean square error”)

através da equação 7.3 onde n é o número de pixels da imagem. Quanto maior o valor do

PSNR, maior a qualidade da imagem estimada.

PSNR = 10log10

[
MAX2

f

MSE( f̂ , f )

]
(7.2)
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MSE =
1
n

n

∑
i=1

( f̂i− fi)
2 (7.3)

IDIV:

A divergência de Csiszar (CSISZAR, 1991) utiliza a imagem ideal f e a filtrada f̂ . Quanto

menor o valor obtido, mais próximas são as imagens. Quando elas são idênticas o valor do

IDIV é zero. ele é calculado pela equação 7.4

IDIV =
n

∑
i=1

[
f̂iln
(

f̂i

fi

)
−
(

f̂i− fi
)]

(7.4)

SSIM:

O critério SSIM (“Structural Similarity Index” - índice de semelhança estrutural) de Wang

et al. (2004) mede a semelhança entre a imagem ideal f e a filtrada f̂ a partir de três elementos:

• a similaridade da luminância l( f̂ , f )

• a semelhança do contraste c( f̂ , f )

• a semelhança das estruturas s( f̂ , f )

Juntos eles formam o SSIM representado pela equação 7.5, onde µ f̂ e σ f̂ são, respectivamente,

a média e o desvio padrão de f̂ . µ f e σ f são, respectivamente, a média e o desvio padrão de f .

σ f̂ σ f indica a correlação entre f̂ e f . Os parâmetros C1,C2 e C3 são constantes positivas que

estabilizam cada termo. Este índice tem seu valor entre -1 e 1, o valor máximo 1 indica que as

duas imagens são iguais.

SSIM = l( f̂ , f )c( f̂ , f )s( f̂ , f ) =

(
2µ f̂ µ f +C1

µ2
f̂
+µ2

f +C1

)(
2σ f̂ σ f +C2

σ2
f̂
+σ2

f +C2

)(
2σ f̂ f +C3

σ f̂ σ f +C3

)
(7.5)

7.2 Índices sem referências

ENL - "Equivalent Number of Looks":

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

avaliar o nível de suavização em áreas homogêneas. Quanto maior o ENL, maior a capacidade
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de suavização do filtro. Ele é encontrado através da equação 7.6, na qual µ e σ2 representam,

respectivamente, a média e a variância da imagem.

ENL =
µ2

σ2 (7.6)

Razão r da imagem:

Esta medida é definida como a razão ponto a ponto entre a imagem ruidosa y(t) e filtrada

f̂ (t) no pixel com a coordenada espacial t(x,y) através da equação 7.7 (ARGENTI et al., 2013).

Ela é útil para regiões homogêneas e heterogêneas pois representa o padrão do ruído removido

pelo filtro SAR que, segundo (ARGENTI et al., 2013), deve possuir uma distribuição Gama. Um

filtro ideal deve resultar em um padrão do ruído aleatório puro, enquanto que um filtro mediano

resulta um imagem com bordas e estruturas visíveis.

r(t) =
y(t)
f̂ (t)

(7.7)

Índice B:

Segundo (ARGENTI et al., 2013), este índice dado pela equação 7.8 é uma medida do viés

adicionado na imagem filtrada f̂ . y representa a imagem ruidosa. Um valor próximo de zero

indica uma estimação sem viés.

B = E
[
( f̂ − y)

y

]
(7.8)

Índice C f̂ :

Sob a hipótese da presença do “speckle”, Argenti et al. (2013) diz que uma medida de

preservação da textura em regiões heterogêneas é dada pela comparação entre o coeficiente de

variação calculado na imagem filtrada, nomeado de C f̂ , e o valor teórico esperado de uma ima-

gem ideal C f . As equações 7.9 e 7.10 mostram os cálculos para os valores. CZ e CY representam,

respectivamente, os coeficientes de variação da imagem ruidosa observada Z e do ruído speckle

Y . As equações 7.11 e 7.12 são utilizadas para calcular CZ e CY . Em uma imagem SAR real, não

é possível obter a média e o desvio padrão do “speckle”, por isso, nos experimentos da Seção

8.5, foi utilizado o cálculo teórico de CY = 1/
√

L, onde L indica o número de “looks”. Uma

preservação fraca dos detalhes da imagem filtrada ocasiona C f >C f̂ , enquanto que a introdução

de danos nas estruturas acarreta em C f <C f̂ .
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C f̂ =

√
Var[ f̂ ]

E[ f̂ ]
(7.9)

C f =

√
C2

Z−C2
Y

1+C2
Y

(7.10)

CZ =

√
Var[Z]
E[Z]

(7.11)

CY =

√
Var[Y ]
E[Y ]

(7.12)



Capítulo 8
PROPOSTA E RESULTADOS

Neste capítulo serão detalhadas as propostas de avaliação da filtragem NLM com as dis-

tâncias estocásticas. Foram feitos dois tipos de estimações: estimação pelo método da G0
i

e pelo método da inversa da distribuição Gama. Além disto, foram realizadas análises em

imagens simuladas e na imagem SAR real.

Dentre as distribuições propostas para o ruído multiplicativo na seção 3.1, este projeto tem

o intuito de trabalhar com a distribuição G0
I . No trabalho de Nascimento, Cintra e Frery (2010)

foram computadas oito distâncias estocásticas baseadas na G0
i . O objetivo é analisar a inclusão

destas distâncias à filtragem “NL-means” para imagens SAR em intensidade ao considerar a

substituição da distância euclidiana (já discutida na seção 5.4) com a transformação homomór-

fica na seção 5.6.1.

Utiliza-se como base a proposta de Deledalle, Denis e Tupin (2009), que define um “patch”

probabilístico através da distribuição Rayleigh, aplicando-o à filtragem “NL-means” de ima-

gens SAR em amplitude. Além disto, Torres, Cavalcante e Frery (2012) trabalharam com as

distâncias estocásticas utilizando o filtro Nagao-Matsuyama para filtrar imagens SAR e, mais

recentemente, em (TORRES et al., 2014) as distâncias estocásticas foram utilizadas na filtragem

NLM para trabalhar com imagens SAR polarimétricas.

Para comparar o método proposto foram utilizados os seguintes filtros da seção 5.7, os quais

possuem as implementações disponíveis: 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 realizações do ruído “speckle” de cada variação do número de “looks”
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e testes em uma imagem SAR real com o número de “looks” L = 4. O filtro PPB possui quatro

tipos de execuções: método iterativo e não iterativo para o ruído gaussiano e também para o

ruído multiplicativo.

8.1 Estimação pela inversa da Gama

Além de utilizar as distâncias estocásticas com os parâmetros estimados pela G0
I , como

mencionado no capítulo 1, o trabalho de Cheng et al. (2013) forneceu a motivação para elaborar

a seguinte proposta:

Considerando o retorno do sinal sendo Z = X .Y , onde X representa o retroespalhamento

e Y o “speckle”, é realizada uma pré-filtragem com o filtro NLM utilizando a transformação

homomórfica, e assim obtém-se uma estimação a priori de X . Depois disto, os parâmetros

de rugosidade e escala, respectivamente, α e γ são estimados e, finalmente, é feita uma nova

filtragem baseada no modelo do NLM substituindo a distância euclidiana pelas distâncias esto-

cásticas com os parâmetros α , γ e L. Este último é considerado conhecido.

A vantagem desta estimação sobre a estimação pela G0
I foi observada no custo computaci-

onal na estimação dos parâmetros e, como ela possui uma fórmula fechada, foi menos proble-

mática do que processar a estimação pela G0
I através do método numérico BFGS (FLETCHER,

2000). Além disto, os parâmetros não são embutidos em uma função digama como ocorre na

estimação pela G0
I .

Para estimar os parâmetros α e γ , considerando que a imagem após a pré-filtragem possui

uma distribuição da inversa da Gama de acordo com Witkovsky (2001) e que a média e a

variância, representadas, respectivamente, por µ e σ2, desta distribuição são expressas por:

µ =
γ

α−1
para α > 1 (8.1)

σ
2 =

γ2

(α−1)2(α−2)
para α > 2, (8.2)

é possível encontrar a seguintes equações através do Método do Momentos:

α = 2+
µ2

σ2 , (8.3)



8.2 Implementação 88

γ = µ

(
1+

µ2

σ2

)
(8.4)

que satisfazem as equações 8.1 e 8.2. Considerando µ e σ2 locais, basta substituí-los nas

equações 8.3 e 8.4.

8.2 Implementação

Para estimar os parâmetros da G0
I , foi utilizada a plataforma R disponível em (R Core Team,

2013) e implementou-se um “script” através dos códigos das distâncias estocásticas disponíveis

na linguagem Ox em (NASCIMENTO, 2008). Nascimento, Cintra e Frery (2010) estimaram os

parâmetros α e γ através da máxima verossimilhança utilizando o método BFGS (FLETCHER,

2000) disponível no pacote “maxLik” de Henningsen e Toomet (2011) desenvolvido para o R.

Este trabalho de dissertação também seguiu esta proposta.

Já os parâmetros α e γ , encontrados pelo Método dos Momentos na inversa da Gama na

seção anterior, foram computados no Matlab. Os valores foram salvos em arquivos “.mat” para

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

Por último, a filtragem do NLM com as distâncias estocásticas também foi implementada

na linguagem R.

8.3 Configuração dos parâmetros do NLM

Em qualquer um dos filtros elaborados com a abordagem do NLM, existem três parâmetros

básicos:

1. Tamanho da área de busca;

2. Tamanho dos “patches”;

3. Parâmetro de suavização h;

Neste trabalho, para todos os filtros os tamanhos das áreas de busca e dos “patches” foram man-

tidos os mesmos: 11x11 e 5x5 pixels, respectivamente. Estes valores foram mantidos pois não

era detectada alguma mudança drástica no desempenho das propostas. Já o parâmetro h é um pa-

râmetro “problemático”, pois não existe uma fórmula até então conhecida e divulgada que ajude

a computar um valor ideal. Em quase todos os artigos citados, este parâmetro foi configurado
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empiricamente. Nesta proposta, foi adotado experimentalmente um valor h = 0.,000047σ2,

onde σ2 é a variância da imagem sintética ruidosa independente do número de “looks” L, e

h = 1,32σ2 para a imagem SAR real.

Os parâmetros adicionais existentes nos demais filtros, os quais foram utilizados para a

análise e comparação dos resultados, foram configurados com os valores padrões descritos pelos

respectivos artigos.

8.4 Análise em imagens sintéticas

Para avaliar a nossa proposta em imagens sintéticas, utilizou-se uma região com o tamanho

150x150 pixels extraída da Lena em escala de cinza. A imagem da Lena é ilustrada na Figura

8.1, o quadrado indica a região escolhida. O “speckle” com detecção quadrática foi incluído

na imagem com os números 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 são ilustrados os resultados das filtragens ob-

tidas para as variações dos três “looks” do ruído “speckle” sintético. Para um resultado mais

conciso, foram feitas dez realizações do “speckle” na imagem original. Logo, obtiveram-se dez

estimações de cada variação do ruído 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.

É possível perceber que, quanto mais agressivo o ruído, mais difícil torna-se a remoção do

“speckle”. Quando L= 1 e L= 3, as filtragens do NLM com as distâncias estocásticas pelos dois

meios de estimações dos parâmetros tornam-se competitivas com os demais métodos, mesmo

que os resultados obtidos pela estimação da inversa da gama apresentem artefatos ao redor das

bordas das imagens.

Além disto, é importante notar que muitos dos filtros escolhidos para comparação suavizam

excessivamente as imagens filtradas, como por exemplo o PPB (Gaussiano Iterativo) em que,

para L= 8, quase não é possível identificar a boca da Lena. O BM3D conseguiu filtrar a imagem

com o ruído fraco (L = 8), como na Figura 8.4, mas conforme o ruído fica mais agressivo seu

desempenho diminui.

O SAR-BM3D obteve excelentes performances e o FANS também garante ótimos resulta-

dos. É possível 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 níveis de ruído o SAR-BM3D e o FANS

ficam nas primeiras posições. Para L = 8 a filtragem com a distância estocástica com a G0 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 região de tamanho 150x150 pixels
escolhida para os testes.

Com os parâmetros estimados pela G0
i , houve problemas numéricos para computar a dis-

tância de Rényi de Nascimento, Cintra e Frery (2010) para L = 3 e L = 8. Já para os parâmetros

estimados pela Inversa da Gama os problemas numéricos foram encontrados para as três vari-

ações dos números de “looks” para as distâncias de Rényi e Bhattacharyya. Estes problemas

numéricos ocasionaram em um resultado muito inferior às demais distâncias. Por isso, utili-

zando a G0
i , decidiu-se computar as distâncias Rényi e Bhattacharyya utilizando as equações

em Nascimento, Cintra e Frery (2010) que utilizam como base a distância de Hellinger. Então,

o valor configurado para o parâmetro β da distância de Rényi foi β = 0.5. Outro valor que

afetou a performance das distâncias foi o valor configurado no argumento “subdivisions” do

método “integrate” da plataforma R. Quanto menor o valor, mais rápida é a filtragem traba-

lhando com as distâncias estocásticas nos dois métodos. Neste trabalho, o valor do argumento

“subdivisions” foi dez. Quando L = 1, a distância Triangular e de Kullback-Leibler pela G0

(ver Tabelas 8.7 e 8.9) são as que mais se aproximam do PSNR do FANS e do SAR-BM3D.

A abordagem descrita no parágrafo acima não ocasionou alguma melhoria para o método

com a Inversa da Gama nas distâncias de Rényi e Bhattacharyya. A maneira encontrada para

contornar o problema do cálculo destas distâncias foi utilizar o valor padrão no argumento “sub-

divisions” (“subdivisions” = 100). Porém, isto ocasiona no aumento do custo computacional e

estas duas distâncias tornam-se não competitivas.

O desempenho dos filtros com as distâncias estocásticas com as estimações dos parâmetros,

analisando os resultados nas Tabelas 8.1 até 8.9, se aproxima dos métodos dos vários 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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(a) L = 1

(b) L = 3

(c) L = 8

Figura 8.2: Variação do número de “looks” na imagem sintética.

Figura 8.3: Resultado da filtragem do NLM com as distâncias estocásticas com os parâmetros
estimados pela G0. Imagem contaminada com “speckle” de 8 “looks”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-
Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.
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Figura 8.4: Resultado da filtragem do NLM com as distâncias estocásticas com os parâmetros
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
Harmônica, 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 distâncias estocásticas com os parâmetros
estimados pela G0. Imagem contaminada com ”speckle” de 3 ”looks”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-
Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

Tabela 8.1: Medidas do PSNR e SSIM da filtragem do NLM com as distâncias estocásticas com os
parâmetros estimados pela G0. Imagem contaminada com ”speckle” de 8 ”looks”. PSNR = 14,81
e SSIM = 0,19 baseados na média sobre 10 realizações do ”speckle”.

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 24,63 0,63
Bhattacharyya 23,75 0,64
Hellinger 23,86 0,64
Média Harmônica 24,16 0,63
Jensen-Shannon 24,75 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 distâncias estocásticas com os parâmetros
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
Harmônica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

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

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 24,67 0,67

Bhattacharyya 20,08 0,35
Hellinger 23,48 0,64

Média Harmônica 22,94 0,48
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 distâncias estocásticas com os parâmetros
estimados pela G0. Imagem contaminada com ”speckle” de 1 ”look”. Da direita para esquerda e
de cima para baixo: Aritmética Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-
Shannon, Kullback-Leibler, Rényi e Triangular.

Figura 8.10: Resultado da filtragem do NLM com as distâncias estocásticas com os parâmetros
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
Harmônica, 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
realizações do ”speckle”.

Filtros PSNR SSIM
BM3D 16,32 0,77
FANS 28,80 0,82
FNLM 22,83 0,43
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 25,93 0,65

PPB GAUSS IT 25,98 0,73
PB GAUSS NIT 26,78 0,73
PPB NAKA IT 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 distâncias estocásticas com os
parâmetros estimados pela G0. Imagem contaminada com ”speckle” de 3 ”looks”. PSNR = 10,51
e SSIM = 0,10 baseados na média sobre 10 realizações do ”speckle”.

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 23,67 0,61

Bhattacharyya 23,46 0,61
Hellinger 23,50 0,61

Média Harmônica 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 distâncias estocásticas com os
parâmetros estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ”speckle” de 3 ”looks”.
PSNR = 10,51 e SSIM = 0,10 baseados na média sobre 10 realizações do ”speckle”.

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 23,29 0,61

Bhattacharyya 23,35 0,58
Hellinger 22,38 0,57

Média Harmônica 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



8.4 Análise em imagens sintéticas 100

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
realizações 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 24,29 0,63
OBNL 24,75 0,60
PNLM 23,10 0,49

PPB GAUSS IT 24,29 0,63
PB GAUSS NIT 24,26 0,55
PPB NAKA IT 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 distâncias estocásticas com os
parâmetros estimados pela G0. Imagem contaminada com ”speckle” de 1 ”look”. PSNR = 5,78 e
SSIM = 0,04 baseados na média sobre 10 realizações do ”speckle”.

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 22,19 0,52

Bhattacharyya 22,20 0,52
Hellinger 22,20 0,52

Média Harmônica 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 distâncias estocásticas com os
parâmetros estimados pela Inversa da Gama. Imagem contaminada com ”speckle” de 1 ”look”.
PSNR = 5,78 e SSIM = 0,04 baseados na média sobre 10 realizações do ”speckle”.

Distâncias PSNR SSIM
Aritmética Geométrica 22,17 0,52

Bhattacharyya 21,92 0,50
Hellinger 22,08 0,51

Média Harmônica 21,95 0,50
Jensen-Shannon 22,16 0,52
Kullback-Leibler 22,18 0,52

Rényi 21,39 0,46
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
realizações 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 15,26 0,20
NLM 20,97 0,44

NLM-SAP 20,71 0,45
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 0,47
PPB NAKA NIT 18,76 0,27

SAIST 18,45 0,55
SAR-BM3D 23,02 0,60
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8.5 Análise em imagem SAR real

As imagens SAR em intensidade escolhidas para avaliar nossa proposta foram as imagens

de São Francisco em três polarizações com L = 4. Decidiu-se trabalhar com três tipos de polari-

zações da antena: horizontal-horizontal (HH), horizontal-vertical (HV) e vertical-vertical (VV).

O objetivo disto é identificar se existe alguma polarização que forneça um melhor resultado da

suavização do “speckle” utilizando os filtros propostos e os demais filtros. As três imagens pos-

suem dimensão 450x600 pixels, mas foram escolhidas três regiões iguais de dimensão 150x150

pixels, por razões 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 polarização HH indica as regiões esco-

lhidas e as figuras com as polarizações HV e VV foram transladadas e comprimidas para serem

melhor visualizadas. Nesta seção não foi possível comparar os resultados dos filtros BM3D e

SAIST, pois estes filtros possuem como parâmetro a imagem original livre do ruído, logo, por

ser uma imagem SAR real, esta imagem não está acessível. A Figura 8.15 mostra as regiões

selecionadas.

Para a imagem HH nas três regiões, a estimação pela Inversa da Gama mostrou-se competi-

tiva com a estimação pela G0. Já na imagem HV, observando as regiões nota-se uma dificuldade

nos dois métodos para diferenciar uma região heterogênea (casas) de uma homogênea (floresta).

As regiões 1 e 2 nas três polarizações ficam com um forte aspecto de “cartoon” pela estimação

da inversa da Gama, e na polarização VV as regiões dois e três ficaram bastante borradas. A

região três na polarização 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 eficiência dos filtros SAR-BM3D, FANS e OBNL.

Da Figura 8.23 até a Figura 8.31 são ilustrados os valores da razão r de todos os filtros. O

SAR-BM3D e o FANS são os filtros que possuem menos presença de estruturas e bordas nesta

razão. Já o NLM com os parâmetros estimados pela inversa da Gama possui mais resíduos do

que o NLM com os parâmetros pela G0
I .

Houve a idéia de calcular o valor ENL dos filtros, mas, conforme é mostrado nas Tabelas

A.1 até a A.27 do Apêndice A, este valor não é de grande eficácia, pois seu cálculo favorece

imagens que foram super suavizadas ocasionando um resultado superior ao SAR-BM3D e até

mesmo ao FANS. Então, foi utilizado a razão r, discutida da seção 7.2, a qual é uma razão 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 Apêndice A mostram os valores dos índices B de todas as
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Figura 8.12: Imagem SAR em Intensidade com polarização HH e L = 4, com 3 regiões realçadas.

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

imagens reais com os métodos propostos e com os demais métodos. Analisando-as é possível

perceber que o método com a Inversa da Gama introduz um viés maior que o método com a

G0
I . 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 polarização HV. Porém, o viés foi maior para as polarizações

HH e VV.

A seção A.3 contém as tabelas com os valores do índice C f̂ 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 f̂ > C f , 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 C f̂ < C f , ou seja, foram feitas

filtragens abaixo das ideais. Por fim, as tabelas também indicam que existem situações nos

quais os métodos propostos conseguem se aproximar do índice C f e que eles são superiores a

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

Figura 8.15: Regiões ruidosas. Da esquerda para a direita: polarização HH, HV, VV. De cima para
baixo: R1, R2, R3.
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Figura 8.16: Comparação das filtragens do filtro NLM com as distâncias estocásticas nas regiões
HH com as estimações pela G0 e Inversa da Gama. De cima para baixo são as distâncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas ímpares são estimações pela G0 e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.17: Comparação das filtragens do filtro NLM com as distâncias estocásticas nas regiões
HV com as estimações pela G0 e Inversa da Gama. De cima para baixo são as distâncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas ímpares são estimações pela G0 e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.18: Comparação das filtragens do filtro NLM com as distâncias estocásticas nas regiões
VV com as estimações pela G0 e Inversa da Gama. De cima para baixo são as distâncias Aritmé-
tica Geométrica, Bhattacharyya, Hellinger, Média Harmônica, Jensen-Shannon, Kullback-Leibler,
Rényi e Triangular. As colunas ímpares são estimações pela G0 e as colunas pares pela inversa da
Gama.
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Figura 8.19: Comparação das filtragens com os demais filtros nas regiões 1 e 2. De cima para baixo:
FANS, FNLM, FROST, LEE, NLM, NLM-SAP. As regiões alternam-se de três em três colunas.
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Figura 8.20: Comparação das filtragens com os demais filtros nas regiões 1 e 2. De cima para baixo:
OBNL, PNLM, PPB GAUSS IT, PPB GAUSS NIT, PPB NAKA IT, PPB NAKA NIT, SAR-BM3D.
As regiões alternam-se de três em três colunas.
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Figura 8.21: Comparação das filtragens com os demais filtros na região 3. De cima para baixo:
FANS, FNLM, FROST, LEE, NLM, NLM-SAP.
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Figura 8.22: Comparação das filtragens com os demais filtros na região 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: Razão r das regiões com a polarização HH para o NLM com as distâncias estocásti-
cas. Quanto menor a presença de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
ímpares foram utilizados os parâmetros estimados pela G0, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.24: Razão r das regiões com a polarização HV para o NLM com as distâncias estocásti-
cas. Quanto menor a presença de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
ímpares foram utilizados os parâmetros estimados pela G0, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.25: Razão r das regiões com a polarização VV para o NLM com as distâncias estocásti-
cas. Quanto menor a presença de bordas e artefatos, maior o desempenho do filtro. Nas colunas
ímpares foram utilizados os parâmetros estimados pela G0, nas pares, pela inversa da Gama.
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Figura 8.26: Razão r das regiões com a poalrização HH para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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: Razão r das regiões com a polarização HH para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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 8.28: Razão r das regiões com a polarização HV para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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: Razão r das regiões com a polarização HV para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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: Razão r das regiões com a polarização VV para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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: Razão r das regiões com a polarização VV para os demais filtros. Quanto menor a
presença 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.



Capítulo 9
CONCLUSÃO

Neste último capítulo apresentam-se as considerações finais sobre a proposta desta disser-

tação e discutem-se brevemente os resutados obtidos. Também são considerados trabalhos

futuros que possam melhorar a proposta.

Esta dissertação surgiu através da inspiração 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 transformação homomórfica e a estimação dos parâmetros pela

distribuição G0 e comparar esta estimação com vários métodos propostas na literatura.

Além disto, surgiu a ideia para trabalhar com a distribuição da inversa da Gama na transfor-

mação homomórfica para estimar os parâmetros do “backscatter”, após uma pré-filtragem com

o NLM. Esta pré-filtragem é utilizada com o intuito de obter os parâmetros mais próximos de

uma imagem livre de ruído. Logo em seguida, estes parâmetros são adicionados nas distâncias

estocásticas. Esta proposta é uma nova proposta na literatura, pois não foram encontrados, até

então, artigos que filtram desta maneira. Outro fator que levou a esta motivação foi a facili-

dade de estimar os parâmetros, os quais não são embutidos na função digama, o que ocorre na

estimação pela G0
I .

Analisando os resultados sintéticos e reais, torna-se evidente o excelente desempenho dos

filtros SAR-BM3D e FANS, que são o estado da arte. Também fica claro que, as estimações pela

inversa da Gama ainda precisam ser mais ajustadas para chegar ao mesmo nível de remoção do

“speckle” como destes dois filtros. Mas, mesmo com esta necessidade de ajuste, as nossas duas

propostas são superiores a vários filtros propostos na literatura tanto com imagens sintéticas

como reais.

Tanto a estimação pela G0, quanto a estimação pela inversa da Gama computam parâmetros

que, ao serem utilizados nas distâncias estocásticas dentro do NLM, conseguem suavizar o
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“speckle”, mas ao mesmo tempo borram as imagens e perdem as bordas. Logo, mais análises

precisam ser feitas, além de testes com outros tipos de distâncias dentro do NLM, e, em um

futuro, no BM3D.

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

transformação homomórfica borram fortemente as imagens.

Foi observado também que, utilizar imagens SAR de diferentes polarizações, influencia no

processo de remoção de “speckle” utilizando os parâmetros estimados pela inversa da Gama.

Nas imagens SAR da região 2 com a polarização VV fica evidente o super borramento. Já as

imagens com as polarizações HV, não é trivial identificar regiões homogêneas de heterogêneas.

Pelos resultados sintéticos e reais obtidos no capítulo 8, e a análise o PSNR e SSIM das

tabelas 8.1 a 8.9 juntamente com os índices B e C f̂ do apêndice A, percebe-se que a diferença

entre os valores obtidos com as oito distâncias estocásticas para os dois métodos propostos é

mínima, e que a melhor distância para ser utilizada em trabalhos futuros é a distância Triangular.

E por último, um ponto importante, que precisa ser melhorado nas duas propostas em com-

paração com os demais métodos, é o custo computacional. Como utilizou-se a implementação

“crua”, ou seja, sem nenhuma variação do filtro NLM, seu custo é bastante superior aos outros

métodos. Além disto, no método “integrate” da plataforma R, existe um argumento chamado

“subdivisions” que define o número de subintervalos na integração. Quanto menor o seu valor,

mais rápida é a filtragem. Seu valor padrão (“subdivisions” = 100) foi configurado para “sub-

divisions” = 10, valor utilizado nos resultados sintéticos e reais. A alteração deste argumento

influencia o cálculo do PSNR e SSIM dos métodos propostos. As Tabelas 9.1 a 9.6 indicam o

tempo de filtragem das distâncias com os métodos propostos executados na imagem sintética.

A distância em negrito de cada tabela indica a filtragem mais rápida. As distâncias de Rényi

e Bhattacharyya tornaram-se não competitivas devido as dificuldades citadas na seção anterior

para o método proposto com a Inversa da Gama para L = 3 e L = 8. Já as Tabelas 9.7 a 9.9

mostram o tempo dos demais filtros. Decidiu-se não destacar o menor tempo nestas últimas

tabelas, pois, embora alguns métodos sejam mais rápidos que o SAR-BM3D e o FANS, não

foram mais eficazes. Todos os testes foram executados em uma máquina com processador Intel

Core i7-4770 - 3.40GHz com 24GB de memória.

9.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode-se identificar algumas etapas:
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Tabela 9.1: Tempo de execução da filtragem com o método proposto pela G0 com as oito distâncias
estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 1.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 95,20

Bhattacharyya 95,66
Hellinger 90,31

Média Harmônica 96,71
Jensen-Shannon 169,29
Kullback-Leibler 95,53

Rényi 96,36
Triangular 90,65

Tabela 9.2: Tempo de execução da filtragem com o método proposto pela G0 com as oito distâncias
estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 3.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 98,71

Bhattacharyya 98,67
Hellinger 95,15

Média Harmônica 101,57
Jensen-Shannon 176,34
Kullback-Leibler 97,59

Rényi 100,62
Triangular 97,89

• Avaliar os parâmetros estimados pela inversa da Gama com outras distâncias dentro do

conceito do NLM e do BM3D;

• Elaborar ou identificar outras maneiras de estimar os parâmetros pela inversa da Gama;

• Analisar e realizar um melhor ajuste destes parâmetros;

• Melhorar a eficácia nas bordas com a filtragem utilizando os parâmetros obtidos pela

inversa da Gama;

• Estimar o parâmetro h do NLM;

• Melhorar o custo computacional;

• Comparar o uso da distribuição Fisher-Tippet para modelar o “speckle” com detecção

quadrática no domínio do logaritmo, para um “look”, com a aproximação gaussiana.
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Tabela 9.3: Tempo de execução da filtragem com o método proposto pela G0 com as oito distâncias
estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 8.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 104,50

Bhattacharyya 108,87
Hellinger 101,67

Média Harmônica 103,25
Jensen-Shannon 186,63
Kullback-Leibler 104,26

Rényi 104,91
Triangular 98,09

Tabela 9.4: Tempo de execução da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distâncias estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 1.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 96,66

Bhattacharyya 96,05
Hellinger 92,45

Média Harmônica 95,61
Jensen-Shannon 168,52
Kullback-Leibler 96,70

Rényi 98,65
Triangular 90,28

Tabela 9.5: Tempo de execução da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distâncias estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 3.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 98,18

Bhattacharyya 601,76
Hellinger 92,20

Média Harmônica 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 execução da filtragem com o método proposto pela Inversa da Gama com as
oito distâncias estocásticas de uma realização do ”speckle” para L = 8.

Distâncias Tempo em segundos
Aritmética Geométrica 103,83

Bhattacharyya 474,54
Hellinger 98,23

Média Harmônica 105,22
Jensen-Shannon 184,81
Kullback-Leibler 100,94

Rényi 1104,98
Triangular 98,27

Tabela 9.7: Tempo de execução da filtragem com os demais filtros de uma realização do ”speckle”
para L = 1.

Filtros Tempo em segundos
BM3D 0,23
FANS 0,64
FNLM 0,06
FROST 1,19

LEE 0,03
NLM 7,37

NLM-SAP 3,91
OBNL 0,05
PNLM 2,82

PPB GAUSS IT 4,92
PB GAUSS NIT 0,95
PPB NAKA IT 7,45
PPB NAKA NIT 1,12

SAIST 18,30
SAR-BM3D 5,67
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Tabela 9.8: Tempo de execução da filtragem com os demais filtros de uma realização 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 execução da filtragem com os demais filtros de uma realização 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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GLOSSÁRIO

ASI – Italian Space Agency - Agência Espacial Italiana

AWGN – Additive White Gaussian Noise - Ruído Branco Aditivo Gaussiano

BFGS – Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

BM3D – Block Matching 3D

CS – Compressive Sensing

DRI – German Space Agency - Agência Espacial Alemã

ENL – Equivalent Number of Looks

ESA – European Space Agency - Agência Espacial Européia

F.D.P – Função 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 aleatórios gaussianos

GNLM – Generalized Non-Local Means

I.I.D – Independente e Identicamente Distribuído

IANLM – Interative Adaptive Non-Local Means

IGA – Interactive Genetic Algorithm

ISNR – Improvement in Signal-to-Noise Ratio

ISUKF – 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 - mínimo erro quadrático médio

MSE – Mean Square Error - Erro Médio Quadrático

NLM – Nonlocal Means - Média Não 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



Apêndice A
TABELAS DOS RESULTADOS

A.1 ENL

Tabela A.1: Valores ENL da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 1,56

Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,58

Média Harmônica 1,50
Jensen-Shannon 1,59
Kullback-Leibler 1,41

Rényi 1,42
Triangular 1,42

Tabela A.2: Valores ENL da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 1,67

Bhattacharyya 1,68
Hellinger 1,68

Média Harmônica 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 região 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 GAUSS IT 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 região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,17

Bhattacharyya 0,17
Hellinger 0,17

Média Harmônica 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 região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,17

Bhattacharyya 0,17
Hellinger 0,17

Média Harmônica 0,16
Jensen-Shannon 0,18
Kullback-Leibler 0,14

Rényi 0,14
Triangular 0,15

Tabela A.6: Valores ENL da região 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 GAUSS IT 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 região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 2,80

Bhattacharyya 2,82
Hellinger 2,84

Média Harmônica 2,57
Jensen-Shannon 2,86
Kullback-Leibler 2,38

Rényi 2,39
Triangular 2,39

Tabela A.8: Valores ENL da região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 2,79

Bhattacharyya 2,79
Hellinger 2,81

Média Harmônica 2,63
Jensen-Shannon 2,82
Kullback-Leibler 2,53

Rényi 2,53
Triangular 2,52

Tabela A.9: Valores ENL da região 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 GAUSS IT 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 região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 1,73

Bhattacharyya 1,62
Hellinger 1,62

Média Harmônica 1,56
Jensen-Shannon 1,61
Kullback-Leibler 1,56

Rényi 1,54
Triangular 1,60

Tabela A.11: Valores ENL da região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 1,23

Bhattacharyya 1,23
Hellinger 1,23

Média Harmônica 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 região 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 região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,06

Bhattacharyya 0,06
Hellinger 0,06

Média Harmônica 0,06
Jensen-Shannon 0,06
Kullback-Leibler 0,06

Rényi 0,06
Triangular 0,06

Tabela A.14: Valores ENL da região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,06

Bhattacharyya 0,06
Hellinger 0,06

Média Harmônica 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 região 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 região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 1,04

Bhattacharyya 1,04
Hellinger 1,04

Média Harmônica 1,02
Jensen-Shannon 1,04
Kullback-Leibler 1,00

Rényi 1,00
Triangular 1,00

Tabela A.17: Valores ENL da região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,97

Bhattacharyya 0,97
Hellinger 0,97

Média Harmônica 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 região 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 GAUSS IT 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 região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 8,36

Bhattacharyya 8,40
Hellinger 8,43

Média Harmônica 7,67
Jensen-Shannon 8,45
Kullback-Leibler 7,31

Rényi 7,36
Triangular 7,32

Tabela A.20: Valores ENL da região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 9,77

Bhattacharyya 9,84
Hellinger 9,88

Média Harmônica 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 região 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 região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,24

Bhattacharyya 0,24
Hellinger 0,24

Média Harmônica 0,23
Jensen-Shannon 0,24
Kullback-Leibler 0,22

Rényi 0,22
Triangular 0,22

Tabela A.23: Valores ENL da região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 0,39

Bhattacharyya 0,39
Hellinger 0,39

Média Harmônica 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 região 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 GAUSS IT 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 região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da G0

I .

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 2,13

Bhattacharyya 2,13
Hellinger 2,14

Média Harmônica 2,02
Jensen-Shannon 2,14
Kullback-Leibler 1,93

Rényi 1,94
Triangular 1,93

Tabela A.26: Valores ENL da região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e esti-
madores da Inversa da Gama.

Distâncias ENL
Aritmética Geométrica 4,13

Bhattacharyya 4,16
Hellinger 4,16

Média Harmônica 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 região 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 GAUSS IT 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 Índice B

Tabela A.28: Valores do índice B da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,00

Bhattacharyya 1,01
Hellinger 1,02

Média Harmônica 0,97
Jensen-Shannon 1,02
Kullback-Leibler 0,93

Rényi 0,93
Triangular 0,93

Tabela A.29: Valores do índice B da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,16

Bhattacharyya 1,16
Hellinger 1,17

Média Harmônica 1,13
Jensen-Shannon 1,17
Kullback-Leibler 1,09

Rényi 1,09
Triangular 1,09



A.2 Índice B 150

Tabela A.30: Valores do índice B da região 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 GAUSS IT 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 índice B da região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,25

Bhattacharyya 1,28
Hellinger 1,30

Média Harmônica 1,21
Jensen-Shannon 1,32
Kullback-Leibler 1,13

Rényi 1,14
Triangular 1,15

Tabela A.32: Valores do índice B da região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,54

Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,59

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 0,52
PPB GAUSS NIT 0,48

PPB NAKA IT 0,31
PPB NAKA NIT 0,64

SAR-BM3D 0,22

Tabela A.34: Valores do índice B da região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,06

Bhattacharyya 1,07
Hellinger 1,07

Média Harmônica 1,02
Jensen-Shannon 1,08
Kullback-Leibler 0,98

Rényi 0,98
Triangular 0,98

Tabela A.35: Valores do índice B da região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,13

Bhattacharyya 1,14
Hellinger 1,15

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 0,50
PPB GAUSS NIT 0,47

PPB NAKA IT 0,28
PPB NAKA NIT 0,69

SAR-BM3D 0,21

Tabela A.37: Valores do índice B da região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,61

Bhattacharyya 0,59
Hellinger 0,59

Média Harmônica 0,55
Jensen-Shannon 0,59
Kullback-Leibler 0,54

Rényi 0,53
Triangular 0,54

Tabela A.38: Valores do índice B da região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,59

Bhattacharyya 0,59
Hellinger 0,59

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 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 índice B da região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,65

Bhattacharyya 0,54
Hellinger 0,64

Média Harmônica 0,59
Jensen-Shannon 0,64
Kullback-Leibler 0,56

Rényi 0,56
Triangular 0,56

Tabela A.41: Valores do índice B da região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,68

Bhattacharyya 0,68
Hellinger 0,68

Média Harmônica 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 índice B da região 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 índice B da região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,61

Bhattacharyya 0,61
Hellinger 0,61

Média Harmônica 0,57
Jensen-Shannon 0,61
Kullback-Leibler 0,55

Rényi 0,55
Triangular 0,55

Tabela A.44: Valores do índice B da região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,49

Bhattacharyya 0,49
Hellinger 0,49

Média Harmônica 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 índice B da região 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 índice B da região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 0,97

Bhattacharyya 0,97
Hellinger 0,97

Média Harmônica 0,94
Jensen-Shannon 0,97
Kullback-Leibler 0,90

Rényi 0,91
Triangular 0,90

Tabela A.47: Valores do índice B da região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,16

Bhattacharyya 1,16
Hellinger 1,16

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 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 índice B da região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,14

Bhattacharyya 1,14
Hellinger 1,14

Média Harmônica 1,10
Jensen-Shannon 1,15
Kullback-Leibler 1,06

Rényi 1,06
Triangular 1,06

Tabela A.50: Valores do índice B da região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,56

Bhattacharyya 1,57
Hellinger 1,57

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 0,52
PPB GAUSS NIT 0,48

PPB NAKA IT 0,31
PPB NAKA NIT 0,69

SAR-BM3D 0,22

Tabela A.52: Valores do índice B da região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da G0

I .

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,06

Bhattacharyya 1,07
Hellinger 1,07

Média Harmônica 1,02
Jensen-Shannon 1,07
Kullback-Leibler 0,99

Rényi 0,99
Triangular 0,99

Tabela A.53: Valores do índice B da região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas e
estimadores da Inversa da Gama.

Distâncias B
Aritmética Geométrica 1,46

Bhattacharyya 1,46
Hellinger 1,47

Média Harmônica 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 índice B da região 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 GAUSS IT 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 Índice C f̂

Tabela A.55: Valores do índice C f̂ da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 3,12.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,86

Bhattacharyya 1,80
Hellinger 1,78

Média Harmônica 1,90
Jensen-Shannon 1,75
Kullback-Leibler 2,04

Rényi 2,03
Triangular 2,01

Tabela A.56: Valores do índice C f̂ da região 1 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 3,12.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,52

Bhattacharyya 1,51
Hellinger 1,50

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 1 HH com os demais filtros. Valor C f = 3,12.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 2,03
PPB GAUSS NIT 1,24

PPB NAKA IT 3,07
PPB NAKA NIT 2,25

SAR-BM3D 3,32

Tabela A.58: Valores do índice C f̂ da região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 3,35.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,62

Bhattacharyya 1,55
Hellinger 1,48

Média Harmônica 1,68
Jensen-Shannon 1,42
Kullback-Leibler 1,86

Rényi 1,85
Triangular 1,80

Tabela A.59: Valores do índice C f̂ da região 2 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 3,35.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,21

Bhattacharyya 1,19
Hellinger 1,17

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 2 HH com os demais filtros. Valor C f = 3,35.

Filtros C f̂
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 NAKA IT 2,79
PPB NAKA NIT 2,16

SAR-BM3D 3,60

Tabela A.61: Valores do índice C f̂ da região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 2,35.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,42

Bhattacharyya 1,40
Hellinger 1,40

Média Harmônica 1,46
Jensen-Shannon 1,39
Kullback-Leibler 1,52

Rényi 1,52
Triangular 1,52

Tabela A.62: Valores do índice C f̂ da região 3 HH do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 2,35.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,31

Bhattacharyya 1,30
Hellinger 1,30

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 3 HH com os demais filtros. Valor C f = 2,35.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 1,48
PPB GAUSS NIT 1,05

PPB NAKA IT 2,23
PPB NAKA NIT 1,49

SAR-BM3D 2,48

Tabela A.64: Valores do índice C f̂ da região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 1,80.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,55

Bhattacharyya 1,55
Hellinger 1,55

Média Harmônica 1,59
Jensen-Shannon 1,55
Kullback-Leibler 1,61

Rényi 1,61
Triangular 1,61

Tabela A.65: Valores do índice C f̂ da região 1 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 1,80.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,53

Bhattacharyya 1,53
Hellinger 1,53

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 1 HV com os demais filtros. Valor C f = 1,80.

Filtros C f̂
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 NAKA IT 1,76
PPB NAKA NIT 1,35

SAR-BM3D 1,89

Tabela A.67: Valores do índice C f̂ da região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 1,80.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,49

Bhattacharyya 1,49
Hellinger 1,49

Média Harmônica 1,53
Jensen-Shannon 1,49
Kullback-Leibler 1,57

Rényi 1,57
Triangular 1,57

Tabela A.68: Valores do índice C f̂ da região 2 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 1,80.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,54

Bhattacharyya 1,54
Hellinger 1,54

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 2 HV com os demais filtros. Valor C f = 1,80.

Filtros C f̂
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 NAKA IT 1,64
PPB NAKA NIT 1,10

SAR-BM3D 1,88

Tabela A.70: Valores do índice C f̂ da região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 1,02.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 0,89

Bhattacharyya 0,89
Hellinger 0,89

Média Harmônica 0,92
Jensen-Shannon 0,89
Kullback-Leibler 0,94

Rényi 0,94
Triangular 0,93

Tabela A.71: Valores do índice C f̂ da região 3 HV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 1,02.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 0,98

Bhattacharyya 0,98
Hellinger 0,98

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 3 HV com os demais filtros. Valor C f = 1,02.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 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 índice C f̂ da região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 2,67.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,76

Bhattacharyya 1,76
Hellinger 1,76

Média Harmônica 1,81
Jensen-Shannon 1,75
Kullback-Leibler 1,87

Rényi 1,87
Triangular 1,87

Tabela A.74: Valores do índice C f̂ da região 1 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 2,67.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,35

Bhattacharyya 1,35
Hellinger 1,35

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 1 VV com os demais filtros. Valor C f = 2,67.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 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 índice C f̂ da região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 2,22.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,46

Bhattacharyya 1,45
Hellinger 1,45

Média Harmônica 1,50
Jensen-Shannon 1,44
Kullback-Leibler 1,55

Rényi 1,55
Triangular 1,55

Tabela A.77: Valores do índice C f̂ da região 2 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 2,22.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,00

Bhattacharyya 0,99
Hellinger 0,99

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 2 VV com os demais filtros. Valor C f = 2,22.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 1,18
PPB GAUSS NIT 0,96

PPB NAKA IT 2,06
PPB NAKA NIT 1,44

SAR-BM3D 2,35

Tabela A.79: Valores do índice C f̂ da região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da G0

I . Valor C f = 2,07.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,38

Bhattacharyya 1,38
Hellinger 1,37

Média Harmônica 1,44
Jensen-Shannon 1,37
Kullback-Leibler 1,51

Rényi 1,51
Triangular 1,51

Tabela A.80: Valores do índice C f̂ da região 3 VV do filtro proposto com as distâncias estocásticas
e estimadores da Inversa da Gama. Valor C f = 2,07.

Distâncias C f̂
Aritmética Geométrica 1,08

Bhattacharyya 1,08
Hellinger 1,08

Média Harmônica 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 índice C f̂ da região 3 VV com os demais filtros. Valor C f = 2,07.

Filtros C f̂
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 GAUSS IT 1,18
PPB GAUSS NIT 0,92

PPB NAKA IT 1,96
PPB NAKA NIT 1,38

SAR-BM3D 2,18




