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Resumo

A técnica de Microscopia de Seccionamento Optico por Computador (COSM)
¢ muito utilizada no estudo morfoldgico de estruturas celulares. Essa técnica apresenta
um grande desafio para a darea de processamento de imagens, pois 0s arquivos
tridimensionais possuem grande volume de dados para serem processados.

O principal problema do COSM ¢ o borramento existente, que praticamente
inviabiliza a utilizacdo dessa imagem sem o uso de técnicas de processamento de
imagem.

Nesse trabalho, foram desenvolvidas técnicas de projecdo em conjuntos
convexos POCS (Projection Onto Convex Sets) de processamento de imagens para a
restauracdo das imagens de COSM, obtidas por microscopio confocal. Embora os
microscopios confocais apresentem menor borramento da imagem que 0s microscoOpios
wide field, ele possuem um nivel maior de ruido Poisson.

Para atenuar o ruido Poisson foi utilizada a Transformada de Anscombe (AT) e
o filtro de Wiener pontual.

Os métodos POCS, foram avaliados através de simulagdes utilizando imagens
sintéticas (phantoms), e os resultados foram avaliados através do ISNR(/mprovement
Signal to Noise Ratio) e do UIQ(Universal Quality Index).

Os algoritmos desenvolvidos, utilizando RAP (Row Action Projection)
apresentaram bons resultados, mas o custo computacional para imagem tridimensional é

bastante elevado.



Abstract

Computer Optical Sectioning Microscopy (COSM) is widely used in
morphological studies of cellular structures. COSM appears as a great challenge to
digital image processing, because the large size of the three-dimensional files.

The major problem in COSM is the blurring, which practically turn the image
unusable without the use of digital image processing techniques.

In this work, based on projection onto convex set were developed image
processing techniques to restore COSM images, obtained by a confocal microscope.
Although confocal microscope presents less blurring than the wide field microscope, it
has a larger Poisson noise level.

To reduce the Poisson noise the Anscombe Transform (AT) was used as well a
pointwise Wiener Filter.

The POCS methods were evaluated by means of simulations, using synthetic
images (phantom), and the results was evaluated by ISNR (Improvement in Signal
Noise Ratio) and UIQ (Universal Quality Index).

The developed algorithms, using RAP (Row Action Projection) present

satisfactory results, but the computational costs were expensive.
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1. Introducao

O processamento digital de imagem ¢ a técnica que diz respeito ao tratamento de
imagens através de computadores digitais com o objetivo de se melhorar a imagem,
segundo algum critério.

As técnicas de processamento digital de imagens sdo utilizadas nos mais
diversos campos do conhecimento, como por exemplo: ciéncias da terra, astronomia,
medicina, biologia, engenharia entre outras.

Em ciéncias da terra € possivel citar como exemplo o processamento de imagens
de satélites permitindo a confec¢do de melhores mapas e ainda obter mais informagdes
sobre as areas observadas.

Na medicina a grande utilidade estd na melhoria da qualidade de imagens do
corpo humano, as quais podem ser obtidas pelos mais diversos equipamentos existentes
como, por exemplo: raios-X, tomografia, ressonancia magnética, ultra-som, entre
outras. Com imagens melhores ¢ possivel ter um diagndstico mais rapido e preciso de
doengas.

Na area da biologia o processamento de imagem vem sendo utilizado na
melhoria de imagens de microscopios e também auxiliando o desenvolvimento de novas
técnicas de obtencdo de imagens, permitindo observar estruturas e detalhes impossiveis
com as técnicas convencionais.

Uma das novas técnicas desenvolvidas na area bioldgica ¢ a microscopia de
fluorescéncia, a qual € utilizada para se obter detalhes de estruturas intra-celulares.

Sdo utilizados varios tipos de microscopios com a técnica de fluorescéncia, mas
destacam-se, principalmente pela sua relagdo custo/beneficio favoravel, os microscopios
convencionais (também conhecidos como wide-field) e os microscopios confocais.

A técnica consiste basicamente em se dopar — “marcar” — a estrutura que sera
estuda com o um corante especial, de modo que seja possivel observar somente a
estrutura desejada.

O corante ¢ denominado fluorocromo. O fluorocromo possui diversas
propriedades especiais, como sua alta seletividade a qual permite que se marque
somente a estrutura a ser estudada e ainda possui propriedades fluorescentes, ou seja, ao
ser estimulado com um comprimento de luz especifico, geralmente ultra-violeta,

responde gerando luz em outro comprimento de onda, geralmente visivel.



Os microscopios utilizados para fluorescéncia possuem um sistema de filtros
opticos capaz de separar a luz proveniente da fonte excitadora, da luz gerada pelo
fluorocromo, permitindo desta maneira registrar somente a imagem originaria do
espécime, ou mais especificamente da estrutura dopada.

As imagens obtidas com a utilizagdo do microscopio convencional possuem a
caracteristica de ter um grande borramento, praticamente impossibilitando o uso dessas
imagens sem que haja um pods-processamento. Devido a essa necessidade do pos-
processamento ¢ chamada de microscopia de convolugao.

Para tentar evitar essa necessidade de processamento ¢ que o microscopio
confocal foi desenvolvido, reduzindo em muito o borramento.

O microscopio confocal possui diferencas significativas em relagdo ao wide-
field. Pode-se destacar a fonte de luz, o sistema 6ptico e também o sistema de deteccao.

Como fonte de luz o microscépio confocal utiliza um sistema de laser com
comprimento de onda especifico. Atualmente ja existem sistemas lasers que permitem
alterar o comprimento de onda para utilizar os mais diversos tipos de fluorocromos.

Utilizando um sistema de lentes e diafragmas consegue-se excitar apenas uma
pequena porcdo do espécime estudado, e permite também que apenas a luz gerada pelo
fluorocromo no plano focal chegue ao detector.

O sistema detector ¢ formado geralmente por uma fotomultiplicadora, isso se
deve a baixa quantidade de fétons que conseguem passar pelo sistema Optico.

Por causa dessa grande limitacdo de fotons o microscopio confocal, embora
reduza o borramento de forma acentuada, tem problema com ruido, que ¢ muito mais
intenso que o convencional.

O ruido ¢ bem modelado por uma distribuicdo Poisson, pois ¢ dependente da
contagem de fotons.

Além desse ruido Poisson, existe mais um ruido o qual ¢ gerado pelos sistemas
eletronicos que ¢ modelado por uma distribuicdo gaussiana, que além de representar
bem esse ruido, é mais facil de ser tratada.

A microscopia de fluorescéncia ¢ atualmente ferramenta indispensavel para as
areas de microanatomia e histologia permitindo o estudo da estrutura e funcao dos
espécimes fisioldgicos. Muitas vezes, no estudo de espécimes, ¢ desejavel se obter
imagens tridimensionais, de modo a evitar interpretacdes duvidosas da forma do

espécime a partir de imagens bidimensionais.



Atualmente sabe-se, de maneira geral, que a forma das estruturas estd fortemente
relacionada com sua fung¢do, por exemplo, nos estudos neuromorfométricos a descri¢ao
de cada forma do espécime ¢ importante, pois a forma da membrana de um neur6nio
esta relacionada com suas propriedades funcionais.

Para a obtengao de imagens tridimensionais normalmente ¢ utilizada a técnica de
seccionamento optico [Agard — 1984 ] [Streibl — 1985].

A técnica consiste basicamente de se variar o plano focal do microscopio de
modo a se obter “fatias” do espécime estudado.

Inicialmente essas imagens eram registradas em filmes fotograficos, os quais
geralmente eram digitalizados para permitir a utilizagdo de técnicas de processamento
digital de imagens.

Atualmente sdo utilizados sensores eletronicos como CCD (Coupled Charged
Device) ou fotomultiplicadora, os quais sdo acoplados a computadores. O computador
nao ¢ apenas utilizado para armazenar as imagens, mas também ¢ utilizado no controle
do microscopio ajustando os controles de foco, diafragmas e outros recursos,
aumentando a qualidade das imagens obtidas e reduzindo o tempo necessario para se
obter as imagens. Esse sistema de obtencdo de imagens com auxilio de computador ¢

conhecido como COSM (Computer Optical Sectioning Microscopy).

1.1. Objetivos

O processamento digital de imagens COSM apresentam até hoje um grande
desafio em termos computacionais. Isso se deve ao grande volume de dados que devem
ser processados para se obter as imagens tridimensionais

Virios trabalhos vém sendo desenvolvidos nos tltimos anos para tentar resolver
esses problemas comuns a técnica de COSM, mas a utilizagdo de métodos de projecao
em conjuntos convexos (POCS — Projection on Convex Sets) ¢ raramente utilizada para
esse objetivo.

Assim pode-se disser que o principal objetivo desse trabalho ¢ se obter um

método de restauracdo de imagens utilizando técnicas POCS



1.2.

Organizagao do Texto

O texto estd dividido em seis capitulos, organizados da seguinte forma:

Capitulo 1: Oferece uma introdug¢ao ao trabalho.

Capitulo 2: Apresenta fundamentos de processamento de imagens como
técnicas de obtencao de imagem, FFT, convolugdo.

Capitulo 3: Apresenta fundamentos de COSM, da técnica de
seccionamento Optico, descricdo do microscopio confocal, método de
obtencdo das imagens, obtencdo da funcdo de espalhamento,
caracterizagao do ruido.

Capitulo 4: Apresenta técnicas de restauracdo de Imagem — teoria de
restauragcdo de imagens como filtro inverso, filtro de Wiener e métodos
para a reducdo de ruido.

Capitulo 5: Apresenta técnicas de POCS — teoria de proje¢do em
conjuntos convexos, teoria de conjuntos convexos, operagoes
fundamentais, algoritmos de POCS e alguns conjuntos de restrigdes.
Capitulo 6: Apresenta os resultados obtidos durante a realizagdo desse
trabalho.

Capitulo 7: Apresenta as conclusdoes do trabalho e a sugestdo de

trabalhos futuros.



2. Fundamentos Teodricos

De modo a permitir o entendimento do trabalho, ¢ necessario fazer um
levantamento dos fundamentos teoricos do processamento de imagens, abordando

varios assuntos relacionados:

e Processo de obtencao de imagem
e Discretizacao dos dados
e Transformada de Fourier

e Convolugao

2.1. Processo de Obtengao de Imagens

Uma imagem ¢ uma funcdo bidimensional f(x,y)onde /¢ um valor ou ainda

uma amplitude nas coordenadas (x,y).
Por ser uma medida de energia, essa funcdo ¢ necessariamente positiva e

possui um valor finito, ou seja:

0< f(x,y)<oo Equacio 2.1

A funcdo f(x,y)pode ser caracterizada por duas componentes:
e Luminancia
e Reflectancia

A luminancia i(x,y) ¢ a quantidade de luz incidente na cena que esta sendo

observada.

A reflectancia r(x,y)¢é a quantidade de energia refletida ou transmitida pelos

objetos que compde a cena.

De posse dessas informagdes nota-se que:



f(x,y)=i(x,y)r(x,y) Equacio 2.2
onde

0<i(x,y)<oo Equagio 2.3

0<r(x,y)<l1 Equacio 2.4

Para se obter os valores de uma imagem f(x,y), utiliza-se algum tipo de
sensor, 0o qual pode ser uma fotomultiplicadora, um fotodiodo, ou ainda algum outro
sensor desenvolvido especificamente para o tipo de energia a ser detectada.

Na Figura 2-1, ¢ possivel ver o esquema basico de um sensor, o qual ¢
basicamente formado por um material especial, sensivel a energia que deve ser
detectada para a formagao da imagem.

Energia

Ao —_ | Lu

-,

Alimentacao Material Sensivel

7 o
/! b Ir'luf".,mv\- Voltagem de Saida

Invélucro

Figura 2-1: Representacio de um Sensor Fotosensivel - Modificado de Gonzalez e Woods
[|Gonzales e Woods- 2001]

Para se obter melhores resultados, pode ser utilizado um filtro entre o sensor e
a fonte de energia, de modo a obter uma melhor sensibilidade a um determinado
comprimento de onda.

Pode-se reparar que na saida do sensor temos uma voltagem, a qual ¢
proporcional a energia incidente sobre o material sensivel, ou seja, quanto maior a
intensidade dessa energia, maior a voltagem de saida.

No caso de se utilizar um Unico sensor, ¢ utilizado um sistema de varredura, o
qual acaba deslocando ou o sensor, ou o objeto ou ainda apenas o feixe de energia, de
modo que todo o objeto seja analisado.

Na microscopia confocal a abordagem mais utilizada atualmente ¢ a de
deslocamento do feixe de luz, devido a maior velocidade de varredura que esse método

fornece.



2.2. Discretizagao da Imagem

A imagem adquirida por um sensor, como ja foi observado ¢ dada por uma

funcdo continua, f(x,y), que para ser utilizada em um computador e tornar possivel o

processamento digital desta imagem, precisa ser devidamente representada de forma
discreta, ou seja, de maneira descontinua.

Desse modo, as coordenadas (x,)) passam a ser agora discretas e normalmente
representadas na forma de uma matriz, onde as linhas representam as posigdes sobre o
eixo x ¢ as colunas as posi¢des sobre o €ixo .

A fim de facilitar os célculos e o processamento por computadores digitais, as
dimensdes da matriz geralmente sdo dadas por: MxN onde M e N sdo poténcias de 2 de

modo a facilitar os calculos.

(0,0) (0,M-1)

(0.N-1)
v

Figura 2-2: Sistema de coordenadas utilizado na representacio de uma imagem

O valor da funcdo f(x,y)também ¢ discretizado, isto €, quantizado. Esse

processo consiste em converter o valor continuo da funcdo em um valor discreto
representado geralmente no intervalo [0, 2° — 1] onde k ¢ um numero natural e 2~ é
chamado normalmente de nimero de niveis de cinza da imagem. Se uma imagem possui
2* niveis de cinza, significa que os valores continuos da imagem serdo representados
através de 16 niveis de cinza.

Desse modo, todos os valores utilizados na imagem serdo representados por
valores inteiros e de forma discreta, permitindo que a imagem seja passivel de

processamento em um computador digital.



2.3. Transformada de Fourier

A transformada de Fourier foi proposta por Jean Baptiste Joseph Fourier, no
comego do século XIX e s6 recentemente, a partir da segunda metade do século XX,
teve seu uso difundido.

Fourier afirmou que um sinal peridédico pode ser representado por uma soma de
senos e cossenos — a série de Fourier.

Mesmo sinais ndo periédicos, mas desde que a area abaixo da curva que
representa esse sinal seja finita, podem ser representados por uma soma de senos e
cossenos, utilizando para isso a transformada de Fourier (FT), a qual é representada por

3{f(x)}. Essa abordagem ¢ até mais util que o a propria série de Fourier.
A FT de um sinal continuo unidimensional e representado por f(x) ¢ dada pela

seguinte equacao:

F(u)= .[f(x)e_jzmdx Equagio 2.5

Onde j=\/—_1

A grande vantagem da FT ¢ que ela pode ser revertida facilmente, utilizando

para isso a transformada inversa de Fourier (IFT):
S(x)= J.F(u)ejz’mdu Equacio 2.6

O conjunto de equacdes que representa a FT e a IFT ¢ comumente chamado de
“Par de Fourier”.

A FT pode ser estendida facilmente para o caso bidimensional bastando
acrescentar as variaveis necessarias.

A FT de um sinal bidimensional, continuo e representado por f(x,y)é
fornecida por:

F(u,v)= j _[f(X, y)e_ﬂ”(”x”y)dx dy Equagio 2.7

—00—00

De maneira analoga ao caso unidimensional, a FT pode ser revertida pela IFT



f(x,p)= j J.F (u,v)e’> ™ dy dv Equagio 2.8

—00—00

Contudo, a FT ndo ¢ interessante, pois como ja foi exposto no tdpico anterior,
para uma imagem ser processada em um computador ¢ necessario se utilizar

representacdes discretas dessa imagem.

2.31. Transformada Discreta de Fourier(DFT)

A transformada discreta de Fourier (DFT) de um sinal discreto unidimensional
f(x)|x=0,12,....M —1 ¢ dada por
F(u)= L.Aff(x)e_jzwmpam u=0,12,.,M-1 Equagio 2.9
M =
Do mesmo modo que no caso continuo, ¢ possivel, a partir de F(u) encontrar

f(x) para o caso discreto através da transformada discreta inversa de Fourier(IDFT)

f(x)=

M-1 3
%Z F(u)ejz’”"‘/Mpam x=0,12,..M-1 Equagio 2.10
u=0

i 1 .
Freqiientemente o multiplicador v ¢ removido da Equagdo 2.10.

E possivel também estender o caso discreto unidimensional para o caso
bidimensional, de modo que imagens discretas possam ser computadas.

Assim sendo, para o caso de uma imagem discreta e bidimensional
f(x,y) para x=12,..,.M -1e y=12,..,N—1 a DFT bidimensional ¢ dada por:

N

M-1N-1
F(u,v)= _MlN ZZ £ (x,y)e /2r /MmNy Equacio 2.11
x=0 y=0

y
E, como no caso unidimensional, a DFT ¢ calculada para valores de u e v nos
intervalos: © =0,1,2,..M-1ev=0,1,2,....N-1 .
A operacdo inversa, ou seja, a que permite calcular f(x,y) apartir de F'(u,v)é

feita pela transformada discreta inversa de Fourier (IDFT) a qual ¢ fornecida por:

M-IN-1 )
F(x, )= D> F(u,v)e’>7Mm) Equagdo 2.12

x=0 y=0



2.3.2. Transformada Rapida de Fourier (FFT)

A complexidade computacional para se calcular uma DFT ¢ grande. Para um
sinal unidimensional de comprimento M, sio necessarias aproximadamente M*
operacdes de soma e multiplicagao.

O algoritmo FFT é um dos principais motivos para a grande importancia da
transformada de Fourier, pois permite calcular a mesma DFT do caso anterior com

apenas M log, M operacgdes de soma e multiplicacdo.

Utilizando como exemplo um sinal com comprimento M=1024, o método de
DFT ir4 executar aproximadamente 10° operagdes, por outro lado utilizando-se o
algoritmo FFT esse mesmo célculo é feito com aproximadamente 10* operagdes.

Aparentemente essa diminui¢do ¢ pequena (1 para 100), mas no caso de se
utilizar sinais de maiores comprimentos essa vantagem aumenta, por exemplo utilizando
M=8192 a reducdo no volume dos calculos ¢ de aproximadamente 600 vezes.

Vale relembrar que esse desempenho obtido em sinais unidimensionais
também ¢ observado com maior intensidade em sinais bidimensionais — imagens — pois
a abordagem que o algoritmo utiliza para esses sinais ¢ a de decomposi¢do desse sinal

bidimensional em um outro unidimensional ¢ o volume de dados ¢ geralmente bem

maior.

2.4. Convolugéao

Para que seja possivel utilizar técnicas de filtragem linear espacial, € necessaria
a utilizacdo de uma operagdo matemadtica fundamental, a convolucdo, que ¢ denotada
por:

g(x,y) = f(x,)*h(x,y) Equagio 2.13

Onde f(x,y) ¢ a imagem original,
h(x,y) € o filtro

e o operador * representa a convolugdo espacial.
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Essa operacao, envolvendo func¢des bidimensionais, pode ser descrita também

como uma integral dupla:

Equacio 2.14

g(r,y) = f(o ) *hx,y) = [ [ (@, B)h(x—a,y—Pdedp

—00—00

A convolugdo também pode ser efetuada no dominio da freqiiéncia, através de

uma multiplicagdo ponto a ponto das matrizes, como ¢é possivel ver:

S y)*h(x,y) < F(u,v).H(u,v) Equacio 2.15

Essa propriedade da convolu¢dao poder ser representada no dominio da
freqliéncia como uma multiplicacdio pontual ¢ uma das principais propriedades
convolugao.

Embora possa parecer dispendioso calcular a FFT de um sinal, efetuar a
multiplicagdo e depois finalmente resolver a IFFT, isso nao ¢ verdade devido a reducao

do custo computacional, a qual foi discutida na se¢do anterior.
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3. Microscopia de Seccionamento Optico

Este capitulo tem como objetivo cobrir os fundamentos utilizados na técnica de
seccionamento Optico, mas para isso ¢ preciso cobrir a técnica de microscopia de
fluorescéncia e ainda os principios de funcionamento do microscopio confocal.

Nao ¢ objetivo dessa dissertacdo e nem pretensdo do autor fazer um estudo
completo sobre microscopia de fluorescéncia e nem sobre o microscopio confocal, mas
sim fornecer subsidios para que o leitor se intere dessas técnicas de modo a poder
acompanhar o desenvolvimento desta dissertagdo em restauragdo de imagens

tridimensionais.

3.1. Microscopia de Fluorescéncia

Microscopia de fluorescéncia ¢ uma técnica utilizada por ser capaz de fornecer
informagdes especificas de materiais organicos e estruturas celulares vivas [Davidson e
Abramowitz (2002)].

A técnica consiste em se utilizar um corante fluorescente (fluorocromo) que,
quando excitado com uma fonte de luz com comprimento de onda especifico, responde
emitindo luz em outro comprimento de onda. A principal fun¢do do fluorocromo ¢
“dopar”, isto €, marcar a c€lula ou estrutura a ser estudada. Esse corante ¢ extremamente
seletivo, agregando-se somente a estruturas especificas, delineando regides
fluorescentes e ndo fluorescentes, as quais permitem um estudo detalhado da estrutura
dopada.

Na Figura 3-1 € possivel ver o esquema de um sistema wide field.

A fonte de luz (normalmente ultravioleta) consiste geralmente de uma lampada
de vapor de mercurio (HBO). A luz gerada ¢ guiada por um conjunto de espelhos,
diafragmas, filtros e lentes até o espécime.

Um filtro ¢ utilizado para permitir que apenas o comprimento de luz especifico
de excitacao seja projetado sobre o espécime.

Como ¢ possivel observar na Figura 3-1 as objetivas possuem também a

funcdo de condensadores.

12



A luz que incide no espécime excita o fluorocromo que responde emitindo luz
em um comprimento de onda muito maior, geralmente no espectro visivel. Esta luz ¢
irradiada de forma esférica em todas as diregdes, independente da fonte de excitacao,
sendo entdo captada pela objetiva.

A luz captada pela objetiva passa entdo pelo espelho dicroico, sendo entao
separada da luz excitadora, permitindo apenas a passagem da luz gerada pelo espécime
a qual ¢ entdo novamente filtrada, garantindo que somente a luz gerada chegue a ocular

ou entdo ao sensor que ira registrar a imagem.

Abertura do

Espelho Diafragma Lampada

Filtro de Dicrdico
Emissao

Filtro de
EXCitaQaO Diafragma Lentes

Objetiva de Campo Caletoras

§ = Espécime

Figura 3-1: Esquema Optico de um Microscépio wide field — Extraida da Tese de
Doutorado [Homem — 2003].
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3.2. Microscopia Confocal

A microscopia de fluorescéncia utilizando o microscopio confocal tem os
mesmos principios gerais da wide field, mas possui diferencas funcionais importantes
devido a caracteristicas de construgdo do equipamento.

O microscopio confocal foi desenvolvido e patenteado em 1955 por Marvin
Minsky. O sistema era bastante simples, principalmente a parte de aquisi¢do da imagem,
que era registrada em um osciloscépio de radar de longa persisténcia de uso militar, o
que permitia visualizar o espécime por aproximadamente dez segundos [Minsky 1988].

A Figura 3-2 permite ver o caminho optico de um microscopio confocal.

A fonte de luz normalmente ¢ formada por um /laser, o qual muitas vezes
possui um sistema que permite, de maneira simples, alterar o comprimento de onda do
feixe de luz emitido, permitindo que varios tipos de fluorocromos sejam utilizados.

Novamente a luz ¢ direcionada até o espécime através de espelhos, diafragmas,
filtros e lentes.

A principal diferenca do wide field esta na abertura utilizada nos diafragmas,
que ¢ muito menor, permitindo que a luz excitadora seja localizada quase que
exclusivamente sobre o plano focal, evitando desse modo a excitagao do fluorocromo
fora dessa regido, reduzindo de maneira drastica a geragdo do borramento.

A luz emitida pelo espécime, que tem o comprimento de onda diferente da
excitadora, ¢ coletada pela objetiva e passa pelo espelho dicrdico, mas antes de chegar a
fotomultiplicadora passa por um outro diafragma com abertura bem reduzida, de modo

a ser considerada quase que somente a luz proveniente do plano focal.
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— Fotomultiplicadora
Detector

Diafragma
Detector

Raios de Luz _
Fora de Foco

. Espelho
Raios de Luz _ Dicromatico

Em Foco

Feixe de Luz

_ Excitador
Diafragma

Fonte Excitadora

> Planos Focais

Figura 3-2: Esquema 6ptico de um Microscopio Confocal [Nikon]

Espécime

A microscopia confocal também ¢ conhecida como microscopia de
escaneamento. Isto se deve ao processo utilizado para se obter uma imagem integral do
espécime, pois, como somente o ponto focal é detectado pela fotomultiplicadora, ¢
necessario utilizar um sistema de varredura de modo que seja possivel registrar todo o
espécime.

No inicio, utilizava-se o deslocamento do espécime, mantendo a
fotomultiplicadora e toda a dptica do microscopio estatica, mas essa abordagem foi
sendo abandonada devido ao grande tempo necessario para se obter uma imagem
completa, muitas vezes impossibilitando a realizagdo de um experimento.

Atualmente utilizam-se conjuntos de espelhos, lentes mdveis e também discos
perfurados, de modo a percorrer o espécime apenas com o deslocamento dos raios de
luz, nao alterando a posicdo do espécime e nem da fonte de luz ou da
fotomultiplicadora.

A Figura 3-3 ilustra uma das varias montagens possiveis para o sistema de

varredura optico.
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Espelho de Varredura

Galvanometro Galvanémetro

Espelho de

Foixe Varredura

Laser

Figura 3-3: Sistema de escaneamento 6ptico de um Microscopio Confocal [Nikon]

E possivel observar na Figura 3-3 que os espelhos sdo controlados por
galvanometros, de modo a permitir o deslocamento preciso do feixe optico, fazendo o
escaneamento do espécime tanto no sentido X quantono Y.

Para controlar o plano focal, com o intuito de se fazer o seccionamento no eixo
Z, normalmente ¢ utilizado um motor de micro-passo no controle do ajuste de foco do
microscopio, permitindo deslocar o plano focal com resolugao maior que 10um.

Como ja foi possivel perceber, o microscopio confocal é normalmente
controlado por um computador de modo que todos os ajustes ¢ todo o processo de
aquisi¢cdo de imagens sejam otimizados.

A Figura 3-4 ¢ um diagrama de blocos de um microscopio confocal controlado

por computador.

Fatomultiplicadora  Armazenamento Impressora
de Baixo Ruido de Imagens

Monitor

Barreira
" Espelho

Dicroico

Filtre

Excitagio
Unidade de Armazenamento
Varredura— r Digital

XY Motor de Passo

Objetiva Contrele do Plane Focal
de Grande Disparacor
NA Diafragma Confocal
Poténcia do Laser
—Mi -
W Microsndpin,  hinliseciord _
- Microcomputador Controle de Filtros

Figura 3-4: Diagrama de Blocos de um Microscopio Confocal [Nikon]
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3.3. Modelo de Formacgao da Imagem

A imagem ¢ representada por um sistema de coordenadas tridimensional, o
qual possui a origem no centro da base do espécime tridimensional f(x,y,z) — fun¢do do
espécime — com uma espessura € com o eixo z coincidindo com o eixo Optico do
microscopio.

Essa func¢do, no caso da microscopia de fluorescéncia, representa a distribuigao
de intensidade Optica do espécime, correspondendo a resposta luminosa do fluorocromo.

A Figura 3-5 ¢ um esquema simplificado de um microscopio Optico, onde
pode-se notar que a distancia entre o plano de observacado e a lente (objetiva) ¢ fixa e

representada por di.

o byiz=z)
Plano da / A2 /__j_
Imagem : %'
d;
Objetiva
dy
ftx,y,2) §
Y _L T
| T
d
Plano J’
Focal 2 blx,,2)

Figura 3-5: Sistema Simplificado de Formacio de Imagem em Microscopio Optico

[Castleman 1996]

A seccdo do espécime que estd sobre o foco da lente recai sobre z =z’ e se
encontra a uma distancia dyda lente, na dire¢do oposta ao plano da imagem observada.
Como se pode notar, a imagem observada também possui seu sistema de

coordenadas (x’,y’) com o inicio no €ixo z.
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A distancia focal da lente d determina através da equagao da lente a distancia
df.

1 1 1 Equacio 3.1
— = —
d df di

O aumento fornecido pela objetiva ¢ dado por:

di Equagio 3.2

df

M

A lente, ao aumentar a imagem, rotaciona a mesma em 180° de modo que um
ponto (x,y) no plano do espécime ¢ levado para (-Mx,-My) no plano da imagem.

A distancia di ¢ normalmente fixada em 160 mm em microscopia, desse modo
para se variar o plano focal do espécime basta deslocé-lo no eixo z aproximando ou o
afastando da objetiva.

De modo a facilitar a descricdo do modelo de formagao de imagem ¢ com o

intuito de simplificar a notagdo, serd utilizado como referéncia apenas o sistema de
coordenadas do espécime e ndo o sistema da imagem gerada pelo microscopio.

E interessante definir uma projecdo ideal, livre de distor¢des, do plano da
imagem no plano focal. [Presma — 1990]

Essa proje¢do ¢ desenvolvida de forma a permitir neutralizar os efeitos do
aumento e rotacdo introduzidos pela lente e dessa forma criar uma imagem
correspondente a observada no sistema de cordenadas da imagem (x’,y’) no sistema de
coordenadas do espécime(x,y).

A imagem observada ¢ denotada por b’(x’,y’,z’) e a sua projecdo de volta ao
plano focal ¢ denotada por b(x,y,z’). Devido ao tamanho do espécime em relagdo ao df ¢
possivel ignorar o aumento produzido pela lente.

Pelo modelo de COSM um espécime f{x,y,z) com espessura T pode ser

modelado como uma pilha J de imagens bidimensionais ao longo do eixo z:

T=(J-)Az Equacio 3.3

onde Az ¢ a distancia entre as imagens.
Segundo Preza [Preza — 1990], a k-ésima imagem observada quando o

microscopio esta focado em z; , para um sistema sem ruido ¢ dado por:
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J-1 )
b, (x,y)= ij (x, ) *h,_;(x,y) Equacio 3.4
=0

onde:
S (x,y) aj-ésima sec¢do do especime
* denota a operagao de convolugao bidimensional

b, ;(x,y) ¢ a imagem de uma fonte pontual (sobre a origem do plano

focal) na j-ésima sec¢do do espécime quando o objeto estd focado sobre

0 k-ésimo plano em z,

E possivel escrever h,_;(x,y)como:
hkij =h(x,y,2,) Equacio 3.5

onde z, =z, —j.Az e essa fun¢do ¢ chamada de funcdo de espalhamento

pontual PSF (Point Spread Function) bidimensional desfocada.

A partir da Equacdo 3.4, considerando que a luz emitida por todas as seccoes
do espécime contribuem para a imagem formada no k-ésimo plano, resulta dessa forma
uma versdo borrada da imagem verdadeira, gragas as contribui¢des das secgdes
superiores e inferiores do plano focal.

Nota-se que o conjunto de imagens J obtidas com a variagdo do plano focal do
microscopio ¢ o resultado de uma convolucdo tridimensional de f{x,y,z) com A(x,y,z),
sendo que /(x,y,z) ¢ a PSF tridimensional do microscopio.

Isto € facil de mostrar reescrevendo a Equagao 3.4:

J-1 . . Equacio 3.6
b(x,y,z,) = Zf(x,y,].AS).h(x,y,zk — j.As)
j=0
Substituindo-se z = j.Az e considerando Az — 0 temos:
b(x,y,z,)= f(x,y,2)*h(x,,2) Equacio 3.7

Sob a hipotese que o espécime ndo emite luz fora da area de aquisicdo € nem

fora do intervalo [0,T], € possivel reescrever a Equacao 3.7:

b(x,y,z)= j I J.f(X',y',Z').h(x—x',y—y',z — 2")dx'dy'dz' Equagcio 3.8

—00—00—00
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Desse modo o problema pode ser expresso na seguinte forma
b(x,y,z)=f(x,y,2)*h(x,y,z) Equacio 3.9

Onde o operador * representa agora uma convolu¢ao tridimensional.

Pode-se ainda escrever a Equacao 3.9 no dominio de Fourier:
B(u,v,w)=Hu,v,w).F(u,v,w) Equacio 3.10

Onde:
B(u,v,w) ¢ a transformada de Fourier(FT) de b(x,y,z)
H(u,v,w) ¢ a transformada de Fourier(FT) de A(x,y,z)
F(u,v,w) ¢ a transformada de Fourier(FT) de f(x,y,z)

3.4. Modelo Discreto da Formagao da Imagem

Sem perder a generalidade pode-se considerar as versdes discretas das fungdes
fx.y.z), b(x,y,2), h(x,y,z), como sendo a discretizagdo das fungdes continuas em matrizes
tridimensionais de dimensdes MxNxJ, assumindo que as secc¢des bidimensionais
tenham tamanho MxN e que ainda foram registradas J secgoes.

As fungdes discretas serdo denotadas como f/x,y,z/, b/x,y,z], h/x,y,z] e agora
X, v,z € L.

Em COSM, e em microscopia confocal, a imagem obtida ¢ discreta devido ao
processo de escaneamento utilizado na obten¢do da imagem e das secgdes. Dessa forma

pode-se representar a Equacao 3.9 de forma discreta:
b[xayaz]zf[xayaz]*h[xayaz] Equag:ﬁoS.ll
E possivel representar a Equagdo 3.11 no dominio de Fourier:

Blu,v,w]= Flu,v,w].H[u,v,w] Equacéio 3.12
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3.5. Caracterizagdao do Ruido em COSM

No microscopio confocal, o registro das imagens ¢ feito utilizando-se
geralmente uma fotomultiplicadora, devido a baixa contagem de fotons e ainda devido a
eletronica utilizada no processamento desses dados.

Existem varias fontes de ruido em microscopios, mas nos ateremos a apenas
dois tipos principais de ruido, o ruido Poisson e o ruido Gaussiano.

Devido as caracteristicas do microscopio confocal e da necessidade de se
utilizar tempos de exposi¢do baixos, devido ao efeito do photobleaching [Concello-
1995], existe uma baixa contagem de fotons pelo sensor, o que acaba gerando na
imagem um ruido dependente do sinal o qual ¢ bem modelado pelo ruido Poisson.

Outro ruido que ¢ relevante para COSM ¢ o ruido térmico presente nos
dispositivos eletronicos utilizados na amplificagdo e deteccao do sinal.

Esse ruido ¢ independente do sinal e bem modelado por um modelo gaussiano
[Snyder — 1993] e pode ser adicionado ao modelo de formag¢do de imagem como um
ruido aditivo e independente do sinal

— L%
b=h*f+n Equacio 3.13

Assim a imagem degradada obtida pelo sistema ¢ formada pela soma da
imagem borrada, degradada pelo ruido Poisson e com um termo independente relativo

ao ruido Gaussiano independente do sinal.
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3.6. Funcao de Espalhamento Pontual (PSF)

Segundo a teoria da Optica geométrica, a imagem produzida de uma fonte
luminosa pontual produzida por uma lente convergente ¢ exatamente um ponto [Mateev
— 1988], no entanto como todo sistema Optico possui uma distor¢ao inerente, a imagem
no plano focal € uma versao borrada deste ponto [Halliday — 1995].

Essa distor¢do ocorre devido ao processo de difracdo, causado pela abertura
finita do sistema de lentes [Born ¢ Wolf — 1999].

Os estudos de sistemas Opticos, onde nao se podem desprezar os efeitos da
difragdo, sdo freqiientemente relacionados com métodos de Fourier e fazem parte da
disciplina conhecida como “Optica de Fourier” [Goodman (1996)].

Desse modo ¢ possivel dizer que um sistema limitado pela difracdo ¢ visto
como um sistema linear.

A abertura de uma lente pode ser modelada pela fun¢do da pupila, a qual para
uma abertura circular de didmetro a centrada em um sistema de coordenadas (x,,),) €

definida como:

a a -
)= 1se—5£11x5+y5 SE Equacio 3.14

0 caso contrario

p(aa’ya

A fungdo pupila indica explicitamente como a distribuicdo da amplitude de
uma frente de onda ¢ alterada ao passar por uma lente.

Para o caso da fonte de luz ser incoerente com um comprimento de onda médio
A, a PSF bidimensional no plano da imagem ¢ dada pelo espectro de poténcia da fungio

pupila, sendo expressa como uma funcao de Bessel:

2

r
Jr—
U

Equacio 3.15

h(r)=|2.
ﬂ'i
o

Onde J; ¢ a funcao de Bessel de primeira espécie e primeira ordem [Bertero e

Boccacci — 1998]. Observa-se que a PSF bidimensional no plano da imagem ¢ uma

funcao com simetria radial, onde o fator », ¢ um fator de escala dado por:
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_Adi

a

% Equacio 3.16

e r ¢ a distancia radial medida a partir do eixo dptico, fornecida por:

r= wlxiz + yi2 Equacio 3.17

A fungdo de transferéncia Optica (OTF) ¢ definida como sendo a transformada
de Fourier da PSF (Equacao 3.15). A OTF pode ser considerada como uma forma de
especificar a qualidade de uma lente.

Como a PSF ¢ o espectro de poténcia da funcdo pupila (considerando que a
iluminagdo ¢ incoerente), pelo teorema da autocorrelacdo, a OTF ¢ a funcdo de
autocorrelacdo normalizada da funcao pupila, sendo assim:
R,(u,v)

R,(0,0)

Equacio 3.18
Hu,v)= quag
Onde u e v sdo variaveis de freqiiéncia espacial
Deste modo, ¢ possivel mostrar que para uma lente com abertura circular com
diametro a e luz incoerente com comprimento 4, a OTF no plano focal pode ser descrita

como: [Hopkins — 1955]

2 .{COS_1 (i] - sen{cos‘l (iﬂ} Equacio 3.19
=2 Je fe

Onde g ¢ a freqiiéncia radial dada por:

H(q)=

q= u’ +v° Equagio 3.20
O parametro fc representa a mais alta freqiiéncia que pode passar pelo

sistema, ¢ ¢ chamado de freqiiéncia de corte, sendo determinado por:

fe= l a Equaciao 3.21

T ) le

Através da transformada inversa de Fourier da Equacao 3.19 ¢ possivel obter a
PSF bidimensional.

Particularmente no caso da microscopia de fluorescéncia, a luz emitida pelo
espécime ¢ espacialmente incoerente e a PSF tridimensional corresponde a imagem de
uma fonte pontual fluorescente, apds passar pelo sistema optico do microscopio.

Para ser possivel o processamento das imagens de COSM, ¢é necessario se

conhecer a PSF tridimensional do microscopio. Essa PSF pode ser calculada através de
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um conjunto de fungdes bidimensionais, espacadas de maneira uniforme ao longo do
eixo optico, com intervalos de espaco Az a partir do plano focal.

Essas fungdes sao fornecidas pela Equacao 3.5, a qual representa a imagem da
fonte pontual na j-ésima sec¢do quando o microscopio esta focado sobre o k-ésimo

plano em z; e ¢ chamada de PSF desfocada.
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4. Restauracao de Imagens

A restauragao de imagens ¢ um dos processos mais importantes dentro da area
de processamento digital de imagens e tem como principal objetivo remover distor¢oes
e ruido, causados pelos sistemas Opticos e sensores, de uma imagem.

De modo geral, o problema de restauragcdo consiste em recuperar a imagem
original da melhor maneira possivel. [Mascarenhas e Velasco — 1984]

A abordagem utilizada para a restauragao de uma imagem degradada, consiste
basicamente em utilizar informagdes conhecidas a priori sobre as degradagdes de modo

a ser possivel aplicar um processo inverso para remover essa distor¢ao.

4.1. Modelo de Degradagao da Imagem

Pode-se ver na Figura 4-1 um diagrama que representa o modelo de degradagao

de uma imagem.

Ruido
n(x,y)
Funcéo de ﬂ X
Jfxy) =—=>| Degradagio II(>@ —> g(x,»)
(H)

Figura 4-1: Modelo de Degrada¢ao de uma Imagem.

A fungdo de degradacdo pode ser calculada através da dependéncia entre a
imagem de saida e a de entrada no sistema.

Essa relagdo pode ser descrita da seguinte forma:

g(x,»)=H[f (x,»)]+n(x,y) Equagio 4.1
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Ainda considerando-se que o ruido seja nulo:
g(x,y)= H[f(x, J’)] Equacio 4.2

Onde H ¢ linear somente se

Hlk, f,(x,») + by £, (x, )= K HI £, (6, 0) |+ K, HI £ (3, )] Equacio 4.3

Onde k; e k; sdo constantes e f,(x,y) e f,(x,y) sdo duas imagens de entrada

quaisquer.

Se ky =k, = 1, entdo a Equagdo 4.3 pode ser escrita como:
H[fl (x,y)+f2(x,y)]= H[fl (x,y)]+H[f2(x,y)] Equacio 4.4

a qual ¢ chamada de propriedade da aditividade, que expressa que se H ¢ um
operador linear, a resposta para a soma de duas entradas ¢ igual a soma de duas saidas.

Ainda utilizando a Equagdo 4.4, mas considerando o termo f,(x,y)=0:
H[klfl(xay)]zle[fl (an’)] Equacio 4.5

Sendo considerada a propriedade da homogeneidade, a qual diz que: a resposta
de uma entrada multiplicada por uma constante ¢ igual a multiplicagdo da resposta por
€ssa mesma constante.

Para um operador ser invariante no espaco em relacao entre a entrada e a saida

g(x,y)= H[f(x,y)] ¢ necessario que
H[fl(x—a,y—,é’)]zg(x—a,y—ﬂ) Equacio 4.6
Para quaisquer valores de f(x,)), a e f. Isto demonstra que a resposta de

saida depende unica e exclusivamente do valor de entrada no mesmo ponto e nao de sua
posigao.

Utilizando a fungdo impulso, a qual é também conhecida como fung¢ado delta de
dirac e representada por J(¢), que apresenta largura infinitesimal e altura infinita de

modo que sua integral possui valor unitario.[ Weinsstein - 2004]

]0.5 (t)dt =1 Equacio 4.7
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Utilizando a definicao da fun¢do impulso, tem-se que f(x,y) pode ser escrita

COmo:

00 o0

fey) = [ [fl@.p)s(x—a,y—p)dadp

—00—00

Equacio 4.8

Considerando o caso onde o ruido ¢ nulo, e utilizando a fun¢do de impulso, a

Equacao 4.2 torna-se:

gte ) =H[/(x,»)]= H[ [ [ fla.prox=a,y-pradp

} Equacio 4.9
Se H for um operador linear, estendendo a propriedade da aditividade para
integrais:

g(x,y)= j IH[f(OK, Lo(x—a,y— ﬂ)}fadﬂ Equacio 4.10

—00—00

Considerando f (e, ) independente de x e y, e utilizando a propriedade da
homogeneidade:

g(x,y)= j If(a,ﬂ)H[é‘(x —a,y— ﬂ)]dad,b’ Equagio 4.11

—00—00

O termo
h(x,a,y,ﬂ)=H[5(x—a,y—ﬂ)] Equacio 4.12

¢ denominado resposta ao impulso de H, ou seja, h(a,a,y,f) ¢ a fungdo de
espalhamento pontual(PSF).

Substituindo, na Equagdo 4.11, a fungdo PSF, tem-se:

g(x,y) = J. J.f(a,ﬂ)h(x,a,y,ﬂ)dadﬂ Equacio 4.13

—00—00

Que ¢é comumente denominada integral de superposi¢do (ou ainda Fredholm)
de primeiro tipo.
Se H for invariante no espaco, entao

H[6(x—a,y-P)]=h(x—a,y-p) Equagio 4.14
Desse modo ¢ possivel reescrever a Equagao 4.13 da seguinte maneira:

g(x,y)= j Jf(a,ﬁ)h(x—a,y—ﬂ)dadﬁ Equacio 4.15

—00—00

a qual ¢ a integral de convolu¢ao definida pela Equagdo 2.14.
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Considerando a presenga de ruido aditivo, a Equagdo 4.15 pode ser escrita

COmo:

g(x,y)= j jf(a,ﬂ)h(x —a,y—PB)dadB +n(x,y) Equacio 4.16

—00—00

O ruido ¢ considerado independe da posi¢ao na imagem.
Todas as formulagdes mostradas até agora dizem respeito a fungdes continuas,
0 que ndo corresponde a realidade para o caso de imagens digitais. Desse modo pode-se

escrever a Equacao 4.16 da seguinte forma:
S Equagio 4.17
g )= fla,ph(x—a,y = f)+n(x,y) fasao .
a=0 =0
onde f representa a imagem original, amostrada numa grade de dimensdes
MxN, g ¢ uma imagem degradada e n representa um ruido aditivo .

Essa equagdo pode ser escrita também da seguinte forma:
g(x,y)=h(x,y)* f(x,y)+n(x,y) Equaciio 4.18
Onde:
h(x,y) € a representacdo espacial da fun¢do de degradacgdo
f(x,y) ¢ aimagem sem degradacio
n(x,y) ¢ a funcdo do ruido
g(x,y) ¢ aimagem degradada e ruidosa

* representa a convolugdo espacial circular
A convolugdo discreta, descrita pela Equacdo 4.17, considera que as fungdes
amostradas sdo periddicas, com periodo MxN.
Para se evitar a superposi¢ao nos periodos individuais da convolugdo resultante
¢ feita a escolha de MxN de tal modo que:

M=4+C-1 Equacio 4.19

N=B+D-1 Equacio 4.20

Sendo AxB e CxD as dimensdes de f(x,y) e h(x,y) respectivamente, e pela

extensao das fungdes com zero, de modo que seus tamanhos sejam iguais a MxN. Desse
modo ¢ garantido que a convolugdo circular ¢ equivalente a convolugao linear.

Considerando que f,(x,y) € h,(x,y) representam as funcdes estendidas de

modo que
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f(xy): f(x,y) OSxSA—leOSySB—l Equacio 4.21
o 0 A<x<M-lou BSy<N-1
h (x,y) = h(x,y) 0sx<C-le0<y<D-1 Equacio 4.22
<70 C<x<M-leD<y<N-1
Desse modo a Equacdo 4.21 pode ser representada como:
N Equagio 4.23
g(x,3)= D> fulm,n)h (x—m,y—n)+n,(x,y) quagao 4.
m=0 n=0

Onde n,(x, y) representa o ruido estendido de dimensdes MxN.

E possivel utilizar também uma notag¢do matricial para representar a Equagao
4.27 da seguinte forma:

g=Hf +n Equacio 4.24

Onde os termos f, g e n sdo vetores de tamanho MNx1 e H ¢ uma matriz de
tamanho MNxMN [Sezan e Tekalp — 1988].

Os valores de f, g, ¢ n sdo formados enfileirando-se uma linha na frente da
outra, por exemplo, os N primeiros elementos de f sdo elementos da primeira linha de
fx,y), os proximos N elementos sdo formados a partir da segunda linha e assim
sucessivamente.

O operador H consiste de M parti¢des, que pode ser visto a seguir:

[ H, H,, A H|
H, H, AN H,

H=| H, H, A H,

M

H,, H A H,

Equacio 4.25

Cada parti¢do H; é construida com a j-ésima linha d fungdo estendida 4, (x, y),

como dada a seguir:
h(j0)  hGN-D A k()]
h.(j,) h(j,0) A h(j.2)
H; =\ h(j2) h(D) A h()3)
M

(L, N=1) h(j,N=2) A h(j0)]

Equacio 4.26

E interessante observar que as parti¢des /4; sdo matrizes circulares e o operador
H ¢ uma matriz bloco circulante. Essa propriedade esté relacionada ao fato de uma linha

ser um deslocamento circular da linha anterior.
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4.2. Filtro Inverso

Como se sabe, a convolucao de duas fungdes no dominio do espago pode ser
representada como uma multiplicacdo ponto-a-ponto no dominio da freqiiéncia, assim a
Equacao 4.18 pode ser reescrita da seguinte forma:

G(u,v)=H(u,v).F(u,v)+ N(u,v) Equacio 4.27

Onde os termos representados pelas letras maiusculas sdo as transformadas de
Fourier dos termos da Equagao 4.18.

Utilizando condig¢des ideais de linearidade, auséncia total de ruido e invariancia
no espaco ¢ valida a seguinte equagao:

_ G(u,v)

— Equacio 4.28
H(u,v)

ﬁ(u,v)

a qual ¢ conhecida como filtro inverso, o que torna possivel recuperar a
imagem original pela razdo entre as TF da imagem degradada e a TF da fungdo de
espalhamento. [Mascarenhas e Velasco — 1984]

Entretando, o filtro inverso ¢ instavel devido ao operador H(u, v) atuar como
filtro passa-baixas, o qual nas altas freqiiéncias possui valores proximos ou iguais a
zero.

Com o intuito de se eliminar esta instabilidade foi proposta uma modificacao
no filtro inverso, de modo a truncar a PSF de modo a remover essa situagdo, o que €

representado por:

Equacao 4.29

para Hu,v)#0
H, (u,v)=< H(u,v)

max(G(u,v)) para H(u,v)=0

Outro problema ocorre quando o filtro inverso ¢ aplicado em imagens ruidosas.

Isto pode ser demonstrado a partir das equagoes:
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_ G(u,v)

ﬁ'(u,v) = Equacio 4.30
H(u,v)

Is’(u,v) = H(u,v)F(u,v) + N(u,v) Equacio 4.31
H(u,v)

ﬁ(u,v) =F(u,v)+ Nw,v) Equacio 4.32

H(u,v)

E possivel perceber pela Equacio 4.32 que se H(u, v) possui valores muito
pequenos, ocorre uma amplificacdo do ruido. Pode se perceber também que nas
vizinhangas dos zeros de H(u, v) o segundo termo da Equacdo 4.32 tende a predominar
sobre o valor do primeiro termo.

Uma possivel solucdo seria utilizar um filtro que ponderasse pouco as partes da
imagem préximo dos zeros de H(u, v), onde a relacdo sinal ruido tende a ser baixa.

Essa instabilidade do filtro inverso decorre que a equagdo que caracteriza a
degradagdo da imagem ser na esséncia um problema mal condicionado, de modo que
pequenas perturbagdes na imagem degradada provocam grandes variagdes na imagem

restaurada.

4.3. Filtro de Wiener

O filtro de Wiener ¢ um filtro que incorpora tanto a degradagdao da imagem
como o ruido na sua especificacdo, evitando desse modo a grande instabilidade do filtro
inverso.

O filtro considera a imagem e o ruido como processos randémicos e tem como
objetivo encontrar e estimar uma imagem f da imagem original ' de modo a minimizar

o erro médio quadratico. O erro médio quadratico ¢ dado por
e = E{(f —f )2 } Equacio 4.33

Onde E{} ¢ o valor esperado do argumento.
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Assumindo que o ruido e a imagem sao ndo correlacionados; que um ou outro
possui média nula, e ainda que os valores encontrados em f ¢ uma funcdo linear da

imagem degradada.

Baseado nessas condigdes, o minimo da Equagdo 4.33 ¢ dado por:

~ I H*(u,v)S, (u,v)
Fu,v) = 3 G(u,v)
S, | H @) +S,(u,v)
I * Equacao 4.34
= P H*u.v) G(u,v)
_|H(u,V)| +S, (u,v)/Sf (u,v)
1 |H(u,v)|2

= > G(u,v)
H(u,v) |H(u,v)| +Sn(u,v)/Sf(u,v)]

Onde: H(u,v) ¢ a fungdo de degradagdo
H *(u,v) ¢ o complexo conjugado de H (u,v)
|H(u,v)|2 =H*u,v)H(u,v)
S, (u,v) € o espectro de poténcia do ruido
S (u,v) € 0 espectro de poténcia da imagem néo degradada

O espectro de poténcia ¢ definido como sendo o quadrado do espectro de

Fourier e ¢ dado por

S(u,v)= |F(u,v)|2 Equacio 4.35
=R*(u,v)+1%(u,v)
onde : R (u,v) é a parte real da FT.
I°(u,v) ¢ a parte imaginaria da FT.
A Equagdo 4.34 ¢ chamada de filtro de Wiener. Considerando o ruido nulo, o
filtro de Wiener se torna o filtro inverso.
Quando o ruido ¢ branco, o espectro de poténcia do ruido € constante, € como o

espectro de poténcia da imagem ndo degradada raramente ¢ conhecido, normalmente se

utiliza uma aproximagao da Equacao 4.34 ¢ dada por:

1 |H(u,v)|2 Equacéo 4.36

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

F(u,v)= [ }G(u,v)

Onde K ¢ uma constante obtida empiricamente.
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4.4. Redugéo do Ruido Poisson

Para a reducdo do ruido Poisson podem-se utilizar vérias abordagens como um
algoritmo baseado em probabilidade de maximo a posteriori (MAP) ou ainda através de
um método baseado na Transformada de Anscombe, que transforma o ruido Poisson em
um ruido aproximadamente aditivo, independente do sinal e gaussiano.

Neste trabalho sera utilizada a transformada de Anscombe, pois segundo

Homem [Homem 2003], essa abordagem obtém melhores resultados que o algoritmo
MAP.

44.1. Estimacgao por Transformada de Anscombe

Através de uma transformacao ndo linear (Transformada de Anscombe — AT) o
ruido de Poisson, que é dependente do sinal se torna um ruido aproximadamente
independente do sinal e ainda com média aproximadamente nula, com variancia
aproximadamente unitaria [Inouye 1971] e ainda seguindo uma distribui¢do gaussiana
[Anscombe 1948].

A AT de uma variavel aleatéria U; com distribuicao de Poisson ¢ dada por:

Equacéo 4.37

l 1

Z. =2. U.+E
8

Ainda segundo Inouye, a nova variavel aleatoria Z; pode ser representada por

um modelo aditivo:

N ~ 1 - Equacio 4.38
Z,=2. Ul.+§+ ;=8 +N,

Onde N;representa um ruido aproximadamente independente de S, descrito

por uma distribui¢do gaussiana com média:

E= [ﬁl]z 0 Equag¢io 4.39

E variancia:
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Var[]vi ] ~1 Equagio 4.40

E possivel mostrar ainda que a média de Z:é aproximadamente:
~ ~ Equacio 4.41
)2 el )+

E sua variancia ¢ dada por:

Var[Z. ] ~Var[S,]+1 Equagdio 4.42

Com isso pode-se agora utilizar técnicas bem conhecidas para a redugdo do
ruido, que agora ¢ considerado aditivo e independente do sinal sobre a nova variavel no

dominio de Anscombe [Mascarenhas — 1999].

Desse modo ¢ possivel utilizar o filtro de Wiener [Andrews e Hunt — 1977]

para remover esse ruido. Dessa forma, dado um vetor de observagdes u, temos:

3 Equacio 4.43
z=2. |lu+—
8

A

E necessaria, para a utilizagdo do filtro de Wiener, uma estimativa sem ruido s;

para z;, que pode ser obtida da seguinte forma:

2 Equacio 4.44

G.
]+ 62 S;I(Zi _E[Si])
S;

Onde a média e variancia de S;, expressas por E[S, | e o2 , sio medidas locais e
podem ser calculadas a partir da imagem que ser filtrada.
A variancia pode ser calculada com a utilizacdo de um filtro de média 3x3,

sobre uma regiao homogénea da imagem.

z =z.%h Equacio 4.45

m
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Onde z,, ¢ a estimagdo do sinal sem ruido, na regido escolhida, o qual foi obtido

pela utilizagdao de um filtro de média 3x3 representado pela convolugao de z; com 4, .
Considerando que o sinal, apés o filtro de média, ndo apresenta ruidos ¢

possivel ter uma estimativa da variancia do sinal sem ruido utilizado a Equagdo 4.46

para o calculo da variancia.

2 1 & (Zm —2)2 Equacio 4.46

1 & Equacio 4.47
z=— z z,

N ¢ o nimero de pontos de z,,.

Uma outra opgao ¢é utilizar o dado por:

O'; = G;_ -1 Equacio 4.48

Mas essa abordagem ¢ mais perigosa, pois pode ser possivel se obter valores
negativos para a variancia, o que ndo corresponderia a realidade.
Ap6s a redugdo do ruido deve-se fazer uma transformada inversa de Anscombe

(IAT), obtendo desse modo uma estimativa da imagem com o ruido Poisson reduzido.

A TAT ¢ expressa por:
1., 1 Equacio 4.49
b =—5 ——
4 8

E possivel dizer que essa abordagem ¢ pontual e ndo leva em conta a

correlacao dos voxels da imagem tridimensional.
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5. Projecao sobre Conjuntos Convexos

Os algoritmos de projecdo, tanto os sobre conjuntos convexos (ver se¢io 5.4)
quanto os demais, tém sido utilizados extensivamente na area de processamento de
imagens digitais. O método de proje¢do sobre conjuntos convexos (POCS) ¢ uma
técnica poderosa de reconstrugdo e restauragdo de imagens que utiliza informagdes a
priori das mesmas como conjuntos de restri¢des, a fim de tentar solucionar o problema
de restauragdo [Sezan e Trussel — 1991]

Atualmente, os métodos POCS vém sendo aplicados em varias dreas,
principalmente na restauracdo de imagens médicas e ainda em aplicagdes
astronomicas[Stark e Yang — 1988].

Recentemente varios métodos iterativos de convergéncia propostos foram
considerados como casos especificos de POCS.

De uma forma geral, é possivel descrever o método de POCS da seguinte
forma: a imagem degradada ¢ representada como um vetor em um espago de Hilbert, e
as restricdes sdo descritas como conjuntos convexos sobre este espaco. Considera-se
que héa um total de m conjuntos avaliados, C; ,C, ... , C,, € normalmente cada conjunto
¢ associado a um Unico pardmetro. Entretanto, algumas vezes ¢ conveniente agrupar os

conjuntos. Desse modo, a intersec¢do desses conjuntos

m Equacio 5.1
Cc =] Ci

o
i-1

devera conter todas as possiveis solu¢des para o problema, pois cada uma delas
satisfaz a uma das restrigoes.
Para ser possivel o entendimento de POCS ¢ necessario definir alguns

conceitos que serdo utilizados neste capitulo.
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5.1. Norma

Considerando um espago vetorial ¥, a norma de V serd uma fungdo que

associard um valor real representado por ||x

, para cada x contido em V" de modo que

||x|| >0,e ||x|| =0se e somente se x =0

Equacgao 5.2
||0cx|| = |a|.||x , para cada escalar o e qualquer x em V' Equaciio 5.3
||x + y|| < ||x|| + ||y|| paratodoxeyem V Equaciio 5.4

5.2. Produto Interno

Considerando um espago vetorial V, o produto interno em » ¢ uma fun¢do que

associa para cada par ordenado de vetores x ¢ y contidos em V um valor escalar,
denotado por <x, y>, de tal forma que para cada x, y e z contido em V' ¢ um escalar a

qualquer teremos:

<x,x> >0,e <x,x> =0 se e somente se x =0

Equacio 5.5
(r+.2)=(x.2)+(:2) Equagio 5.6
<0“’ y> = 0‘<x’ y> Equagdo 5.7
(x,y)=(y,x), onde (y,x) &0 complexo conjugado de (y,x) Equagio 5.8
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5.3. Espaco de Hilbert

Denomina-se espago de Hilbert (H) como sendo um espago de produto interno,

o qual é completo em relagdo a inducdo da norma pelo produto interno [Stark e Yang —

1998]. Um exemplo ¢ o espago euclidiano R", no qual o produto interno ¢ definido por:
<x,y> = inyi Equagio 5.9
i-1

Para todo x=(x,,X,,...,X,), ¥ =(¥,sV»-»y,) €M R".

A norma euclidiana induzida ¢ dada por:

n 5 % Equag:ﬁo 5.10
b, =S|

Paratodoo xeR".
O espago R" também ¢ completo em relagdo a norma euclidiana e por isso o

espaco euclidiano R" ¢ um Espago de Hilbert.

5.4. Conjuntos Convexos

Um conjunto C ¢ convexo somente se todos os pontos pertencentes a um
segmento de reta, definido por um par qualquer de elementos de C, pertencam a esse
conjunto

Seja C; um conjunto definido por
C, = {x=(x,%,) % +x; <4}no R’ Equacio 5.11
Tomando quaisquer pontos x,,x, € C,e permitindo que 0< x <1, isto é, C;
sera um conjunto convexo se
x =, + (1= )x, € C Equacio 5.12
para todo x,,x, € Cie 0< u<1.
E facil provar que C; é um conjunto convexo. Tomando x,,x, € C,, entio

||x1|| <2e¢ ||x2|| <2.Desse modo com x = sx, +(1—)x, € C; e com0 < £ <1tem-se que:

38



”x” = ||,wc1 +(1-w)x, ” < ;U”x1 ” +(1- ﬂ)”xz” <2 Equacio 5.13

Percebe-se pela Equagdo 5.13 que C; ¢ um conjunto convexo.
Com o intuito de mostrar que nem todos os conjuntos sdo convexos, utiliza-se

0 seguinte conjunto:

D2, 2 2
C, ={x=(x,x,):x] +x;, =4}no R Equagio 5.14

Considerando x,,x, € C,com x, =(0,2) e x, =(0,-2), tomando x=0,5tem-se
que:
X = fux, + (1 - ,U)xz = (050) Equacao 5.15

Claramente x=(0,0) ndo pertence ao conjunto (C,, portanto o conjunto ndo ¢

convexo.
A A

(2,0) (2,0)

/ X2 X X1

« 02) 02)

Figura 5-1:Representaciio grafica dos Conjuntos C1 e C2

5.5. Projegao

Considere os seguintes problemas geométricos representados na Figura 5-2:

e Num plano bidimensional, a reta que passa por um ponto arbitrario x
intercepta a reta / em exatamente um Unico ponto, x . Esse ponto
possuiu uma propriedade importante em relacdao a qualquer outro ponto
de /: possui a menor distancia euclidiana do ponto x.

e Assuma que D seja um disco e que y € ponto arbitrario localizado fora
do disco. De todos os circulos possiveis centrados em y, somente um ira
tocar o disco D em apenas um ponto, y*. Este ponto y* tem a
propriedade de ser o ponto mais proximo de y em relagdo a todos os

pontos do disco D.
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E interessante destacar que tanto a reta / como o disco D podem ser
considerados como conjuntos convexos no R, e que x ¢ y~ sdo projecdes de x e y em /
e D respectivamente.

Seja C um conjunto convexo num espago de Hilbert H. Percebe-se entdo que
para cada x em H, existe um tinico ponto x  em C que é o mais proximo de x.

o, . *
Desse modo, admitindo-se que x €C,

Hx —x H = rilelélnx - y” Equacio 5.16

Como ¢ possivel observar, a Equagao 5.16 fornece uma tnica solugao, a qual ¢
uma das principais caracteristicas associadas aos conjuntos convexos num espago de
Hilbert. Ou seja, para todo x € H existe somente um ponto mais proximo do conjunto C,
o qual ¢ denominado como sendo a proje¢ao de x em C.

A regra que determina a projecdo no conjunto C ¢ denominada de projetor, ou
operador de proje¢do em C, ou ainda denotado por Pc, desse modo, para todo x€ H a

projecdo P.x em C ¢ descrita por

”x B ch” - ngl”x B y” Equagio 5.17

(@) " W)

Figura 5-2: (a) reta / e a perpendicular a ela passando pelo ponto x. (b) circulos centrados
em y onde € possivel ver que somente um deles toca o disco D em apenas um

ponto y*.
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5.6. Algoritmos POCS

Viérios problemas podem ser descritos na forma de conjuntos de restricdes
convexas, como por exemplo, quando se tem conhecimento a priori de imagens
degradadas que devem ser restauradas.

Os algoritmos de POCS buscam uma solugdo para esse tipo de problema de
modo que todas as restri¢gdes estabelecidas sejam atendidas na busca pela melhor
solugdo. Esse fato decorre da natureza do método de fazer a intersec¢do dos conjuntos
de restricoes.

Admitindo que existam n conjuntos de restricdes, os quais sdo representados
por C; com i=1,2,....n, a solucdo para esse problema estara na interseccdo entre os
conjuntos [Sezan e Tekalp — 1988], a qual € representada pela Equagado 5.1.

Considerando que os conjuntos C; sdo convexos € que a intersec¢ao desses
conjuntos ndo ¢ vazia e tomando-se projecdes sucessivas entre os conjuntos, essas
projecdes irdo convergir para um ponto pertencente a Cy.

Essa abordagem pode ser descrita por

Xy = PCn --‘Pczpqu k=0,123,... Equacio 5.18

Essa equacado representa o algoritmo de POCS seqiiencial e que x¢ ¢ um ponto
qualquer e representa a estimativa inicial.
Na Figura 5-3 pode-se ver uma representacdo grafica do funcionamento desse

algoritmo.

. ¢

Co

Figura 5-3: Processo Iterativo do algoritmo de POCS seqiiencial
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O algoritmo fornecido pela Equagdao 5.18 faz a projecdo nos conjuntos de
restrigdes de maneira seqiiencial. E possivel modificar esse algoritmo de modo que ele
faca a projecdo em todos os conjuntos de maneira simultanea e depois utilizando algum
critério de peso calcule um valor para a projecdo. Essa abordagem ¢ conhecida como
sendo um método de POCS paralelo, que pode ser descrito por:

N ~
Xpp = X T z w (P —x,) k=0123,.. Equacio 5.19
i—1

Equacio 5.20

Uma das grandes vantagens do POCS paralelo ¢ que o problema pode ser
dividido em varios processadores de modo a ser calculado de forma mais rapida e ainda,
talvez a principal razdo dessa abordagem seja no caso da intersec¢do dos conjuntos de
restrigdes ser vazia.

Nao havendo intersec¢do, ndo existe uma solucdo o6tima para o problema, mas
pode existir uma solu¢do que nio seja a ideal, mas que minimize o erro dos conjuntos
de restricoes.

Em vez de atender otimamente uma unica restricdo, cOmo OCoOrre no caso
serial, a solugdo ira convergir fracamente para um ponto x entre os conjuntos de

restrigdes.[Stark e Yang — 1998]

A,_.....4 Xo
= 27

Co

(a) (b)

Figura 5-4: (a) Algoritmo Paralelo para conjuntos com interseccio (b) Algoritmo

Paralelo para conjuntos sem intersec¢io
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Para conseguir convergéncias mais rapidas dos algoritmos, pode-se modificar a
Equacdo 5.18 e a Equacdo 5.19 acrescentando um parametro de relaxacdo. Esse

parametro serd representado por 4; com i=1,2,...,n, onde0 < 4, <2.
Ao se utilizar 0< A4 <1¢ dito que a projecdo ¢ sub-relaxada e quando
1< A, <2dizemos que a projegdo foi sobre-relaxada, na Figura 5-5 pode-se ver a

representacao grafica dessas abordagens.
Utilizando o parametro de relaxacdo, cada projecdo descrita pela Equacao 5.18
pode ser descrita da seguinte forma:

Tx, =x + A(Px, —x,) k=023, e i=123,..n Equacio 5.21

Desta forma a Equacdo 5.18 pode ser representada da seguinte maneira:

X, =1.1TTx, k=0123,.. Equagiio 5.22

No caso do POCS paralelo, pode-se acrescentar o valor de 4, na Equacdo 5.19
X =X 4 > Wi (Pe —x,) k=0123,.. Equagdo 5.23
i-1
Deve-se notar que na Equacdo 5.21 ¢ possivel utilizar diferentes parametros de
relaxagdo para cada conjunto, pois a projecao ¢ seqiiencial, mas o0 mesmo ndo pode ser
utilizado na Equagdo 5.23. Devido a natureza paralela do algoritmo as operagdes de

projecdes sdo feitas ao mesmo tempo, pelo menos teoricamente.

Co

Figura 5-5 (a) Projecao com relaxagio 0 <A <1 (b) Projecao com relaxacdo 1 <A <2
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5.7. Conjuntos de Restrigbes Convexos

5.71. Row Action Projection

Utilizando o modelo linear como base para a restaura¢ao de imagens, temos

que :
g=Hf Equacio 5.24

Onde os termos f e g sdo vetores de dimensdao MNx1 e H ¢ uma matriz de
tamanho MNxMN.

A Equacdo 5.24 representa um sistema linear, onde cada linha de g representa
uma equagdo que pode ser descrita por um hiperplano, o qual por definicio é um
conjunto convexo.

Se existe a intersec¢do entre esses conjuntos, ¢ possivel encontrar o conjunto
intersec¢ao, através de métodos POCS.

O uso de POCS para a solucdo de sistemas lineares, através de projecdes
ortogonais e iterativas entre os hiperplanos de cada equacdo ¢ também chamado de
algoritmo de Row Action Projection (RAP), o qual foi desenvolvido por Kaczmarz
[Kaczmarz — 1937]. O RAP também pode ser considerado como um caso especifico de
Algebraic Reconstruction Technique(ART).

O algoritmo de POCS ¢ uma generalizacao do RAP [Kuo e Mammone — 1992],
pois os hiperplanos sdo substituidos por outros conjuntos convexos. O método converge
para a intersec¢ao dos hiperplanos, com a equagao do algoritmo RAP dada por:

f(k+1) _ fk ) 8 _h,ka h Equagio 5.25
7]
Onde:
A € o parametro de relaxacdo
gi € o i-ésimo elemento do vetor g
h! é a i-ésima linha da matriz H

f(k+1) é a projecio de f° * no hiperplano correspondente
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As equagoes lineares podem ser representas na forma de produto interno, ou
seja:
<hi,f> =g, i=123,..,n Equacio 5.26

Assim, a Equagdo 5.26 representa um conjunto de equagdes lineares, onde 4;
representa os coeficientes, f representa a variavel e g; sdo os termos independentes.

O conjunto de solugdes para cada equacao pode ser representado por:

C = {f : <hi,f> = g[} i=123,...n Equacio 5.27

Por definicdo, a projegdo Px de um vetor x no conjunto C; ¢ o ponto de C;
mais proximo de x [Stark e Yang — 1998]. Desse modo, o projetor Px para um
conjunto de restricao do tipo sistema linear, baseado na Equagdo 5.25, ¢ dado por:

(h.x)—g, P Equaciio 5.28

i

Para se obter a solugdo de um sistema de equagdes lineares, ¢ necessario
escolher um x inicial e utilizar a Equacdo 5.18 ou ainda a Equagao 5.19 iterativamente,
até que se verifique a convergéncia.

De acordo com [Gopalakrishnan et al. — 1999] o sucesso da implementac¢ao do

RAP depende da condi¢ao inicial escolhida, do nimero de iteragcdes e também do valor
de A.

5.7.2. RAP3D

Como nesse trabalho as imagens utilizadas sdo tridimensionais, ¢ possivel
estender a idéia geral do RAP para o caso tridimensional, simplesmente modificando na
Equagdo 5.24 os termos f g e & de forma que sejam agora vetores formados por todos os
elementos da imagem tridimensional, tendo entdo seu tamanho definido por
f=MNOx1, g=MNOx1eh=MNOxMNO.

O principal problema dessa abordagem ¢ o tamanho da matriz bloco circulante,
que passa a possuir uma dimensdo muito grande e a exigir um grande poder de
processamento € armazenamento para sua construgo.

O problema do armazenamento ¢ facilmente superado, com a construgdo de

cada linha da matriz bloco circulante em tempo de execucdo. Isso pode ser feito, por
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exemplo, com a utilizagdo de ponteiros, o que resolve o problema de armazenamento,
mas resulta em um aumento do custo computacional.

Quanto ao nimero de operagdes necessdrias para a realizagdo do RAP a
solucdo ¢ menos simples, foi utilizado uma versao modificada do RAP2D, proposto por
Kuo e Mammone [Kuo ¢ Mammone — 1992]. Como normalmente a matriz bloco
circulante ¢ esparsa e compacta, devido ao fato da PSF ser normalmente menor que a
imagem, o algoritmo RAP dado pela Equagdo 5.25 pode ser reescrito utilizando
somente a regido ndo nula da PSF. Desse modo a equagdo, pode ser reescrita, para o

caso tridimensional da seguinte forma:

F(m,n,0)+
3+ _ M L o ) Equaciio 5.29
T /1||h(i,j,k)”2 Wi =m, =k =0if, j.k), se J7(m,n,0) € Sy

J} (1)("1:”,0) Ccaso contrario

Com a utilizagdo da Equagao 5.29 ¢ possivel reduzir de forma significativa o

esfor¢o computacional necessario para a aplicacao do algoritmo RAP.

5.7.3. Conjunto de Restricao de Nao Negatividade

E possivel utilizar algum conhecimento a priori sobre a imagem a ser
restaurada. Para isso, utilizam-se conjuntos de restricdo que incorporem esses
conhecimentos.

O conjunto de restricio de ndo negatividade ¢ um desses conjuntos, pois €
sabido que ndo existem valores negativos para os pixels de uma imagem.

Desse modo o conjunto descrito por

C,={h:heH e h(i)>0Vi} Equacio 5.30
possui apenas elementos ndo negativos.
A regra de projecdo neste conjunto C, ¢ dada por:

q(i), se q(i)=0 Equacio 5.31
0, caso contrario

Pq(i) ={
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5.7.4. Conjunto de Restricao de Amplitude Limitada

Esse conjunto descreve o limite inferior e superior para os valores dos pixels da
imagem a ser restaurada. Esse conjunto ¢ descrito por:

Cyu=th:heH ea<h(i)<p VieQ| Equagdo 5.32

Onde a ¢ o limite inferior, € o limite superior e Q € a regido onde se encontra
a imagem.

O projetor do conjunto C ,, ¢ dado por:

a, se q(i) < a
Puq(i) =1q(@), se a <q(i) <
B, se q(i) >

Equacio 5.33

5.7.5. Conjunto de Restricao de Imagem Referéncia

O conjunto de restricao que utiliza uma imagem de referéncia ¢ dado por:
Cy :{h:heH e”h_fR”SgR} Equacio 5.34
Onde
H ¢ o espago de Hilbert
&y € a distancia maxima da imagem restaurada da imagem referéncia

Como imagem de referéncia pode-se utilizar uma imagem protdtipo, ou ainda
uma solugdo obtida por outro método, como por exemplo uma imagem restaurada pelo
filtro de Wiener.

O projetor para o conjunto Cr ¢ dado por:

Peq = fr +8Rﬁcomq¢fR Equacio 5.35
R

O valor de ¢, pode ser obtido por

gR = c”fR - mee

Equacio 5.36
Onde f;z, € a imagem original e ¢ > 0 ¢ o chamado indice de confianca, e

pode ser determinado empiricamente.[Sezan e Trussel — 1991]
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6. Resultados

Para a avaliagdo dos algoritmos foram utilizadas imagens de teste (phantom).
Essas imagens foram geradas de forma sintética, permitindo que suas caracteristicas
fossem conhecidas.

A utilizagdo dessa abordagem se faz necessdaria, por permitir utilizar métodos
de estimagdo da qualidade da imagem.

Um parametro que pode ser utilizado é o ISNR (Melhoria da Razdo Sinal
Ruido), o qual ¢ dado por:

LG k) - gt jk)]
ISNR =101log,,{ -2 _ 1 )
.. .. E 6.1

Z[f(l:jvk) _f(lvjak)J auagao

i)k

Onde:
g(i, j,k) imagem borrada
f (i, j, k) imagem restaurada

f(,j,k) imagem original

Outro parametro € o Universal Image Quality Index (UIQ) [Wang and Bovik —
2002] que ¢ dado por:

40, Xy Equacio 6.2

ot )+ (7]

Onde:
N
% = iz % Equacio 6.3
NT
= _ i s Equacio 6.4
y=—>»
NI
1 —\2 Equacio 6.5
O-x - 1 Z (xi - x)
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2 _ I < —_ ) Equacio 6.6
o, = N—1;(y" ¥)
N ~
o, = ﬁ z (xl. -X )(yi — y) Equacio 6.7
i=1

Onde: x ¢ a imagem original f
y € a imagem restaurada f

Os valores de Q podem estar no intervalo [-1, 1] de modo que o melhor valor,
1, so € atingindo se e somente se y; = x; para todo i = 1,2,3,...,N.

Este indice de qualidade modela qualquer distor¢do como uma combinagdo de
trés fatores: Perda de correlagao, distor¢ao de luminancia, ¢ distor¢ao de contraste.

Imagens reais obtidas por um microscopio confocal também foram utilizadas
de forma a se observar os resultados dos métodos propostos em condi¢des reais de

utilizagdo, mas em compensagao o método de analise ¢ visual.

6.1. Imagem de teste (phantom)

O phantom utilizado ¢ tridimensional composto de um cubo com dimensao de
32x32x32 voxels de intensidade 255 com estruturas também ctbicas no seu interior com
intensidade zero. Esse cubo ¢ circundado por uma regido também cuibica de modo a se
obter a dimensao total 64x64x64 voxels. Abaixo na Figura 6-1, pode se ver o phantom.

Para a utilizacdo da imagem como pardmetro para os testes essa imagem foi
convoluida com a psf tedrica do microscopio confocal. Essa psf foi gerada utilizando o

programa XCOSM, utilizando os seguintes parametros:

Tamanho Pixel XY 0,04um
Distancia entre as Fatias Z 0,04 um
Magnificacdo Lateral da Lente 60
Abertura Numérica 1,4
Distancia de Trabalho da Lente 0,21 mm
Comprimento de Onda 0.000530
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Indice Refragdo Cover Slip

1.522

Indice Refracdo do Meio 1.51
Indice Refracdo do Espécime 1,33
Comprimento Tubo Optico 160
Tipo de Diafragma Linear
Distancia entre as aberturas 0 um
Largura da abertura 15 pm

Figura 6-1: Todas as fatias (slices) do phantom (ordenadas da esquerda para direita e de cima para

baixo em ordem descendente)
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Na Figura 6-2 ¢ exibido o corte XY da PSF e na Figura 6-3 ¢ exibido o corte
XZ da mesma. E necessario salientar que devido aos baixos valores da psf, de modo a
permitir uma melhor visualizagao, a intensidade dos tons de cinza foi alterada.

Pode-se perceber por essas figuras que o grande fator de borramento se

encontra ao longo do eixo Optico.

Figura 6-2: PSF — Mostra de todas as fatias do plano XY ordenados da esquerda para direita e de

cima para baixo em ordem descendente.
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Figura 6-3: PSF todas as fatias do plano XZ ordenados da esquerda para direita e de

cima para baixo em ordem descendente.

Na Figura 6-4 ¢ possivel ver o phantom borrado pela psf.
Ainda com o intuito de se conseguir uma imagem de teste mais realistica foi

incluido o ruido Poisson.
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Figura 6-4: Imagem degradada pela PSF mostrando todas as fatias do plano XY

ordenados da esquerda para direita e cima para baixo ordenados em ordem descendente.

Para fim de testes foram utilizados varios niveis de ruido Poisson, mas na

figura vé-se a imagem degradada com ruido utilizando um parametro A=1.

6.2. Reducao do Ruido Poisson

Existem varios métodos de reducdo do ruido Poisson, mas como ja foi
discutido em sec¢do anterior, esse trabalho utilizard a Transformada de Anscombe (AT)

para lidar com esse ruido.

53



Para a remocao do ruido uma observacao € necessaria aplicar a AT que ¢ dada

por:

3 Equacio 6.8
z=2., |lu+—
8

Com o objetivo de remover esse ruido, agora aproximadamente aditivo e

gaussiano, foi utilizado o filtro de Wiener pontual, dado por:

2 Equacio 6.9

A média E[S,] e a variancia o podem ser estimadas na prética, permitindo

obter melhores resultados, ou ainda utilizando os valores tedricos da AT.

Utilizando a Transformada Inversa de Anscombe (IAT):

b — 1 22 1 Equacio 6.10
T4 g

Obtendo agora a imagem com o ruido Poisson reduzido.

Essa técnica de reducdo do ruido se faz necesséria antes do processamento do
borramento porque alguns métodos de remocdo do borramento, como o RAP, ndo
consideram a existéncia de ruido Poisson na sua formulagao.

Na figura pode-se ver um diagrama de blocos mostrando a seqiiéncia de

operacdes necessarias para a remog¢ao do ruido

Wiener IAT

A 4

Imagem Ruidosa » AT

A 4
A 4

Imagem sem Ruido

Figura 6-5: Diagrama de Blocos, redu¢io de ruido Poisson

Na Tabela 6-1 ¢ possivel ver alguns resultados obtidos pelo método da AT. A
tabela mostra a reducao da variancia das imagens antes e apds o processo de remogao de

ruido.

Tabela 6-1: Reducio da Variancia apos AT

A | Variancia antes da AT e Wiener | Variancia apos AT e Wiener
1 0.364544 0.028585
2 0.362562 0.061806
3 0.462332 0.101246
4 0.378280 0.109859
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Na Figura 6-6 vé-se o phantom borrado e degradado pelo ruido Poisson com

um parametro A = 1.

Figura 6-6: Phantom borrado e degradado com ruido Poisson. Acima corte no plano XY e abaixo

corte no plano XZ.

Na Figura 6-7 ¢ possivel ver o resultado obtido na reducao do ruido Poisson,

utilizando a AT.
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Figura 6-7: Phantom processado para remocéo do ruido Poisson. Acima corte no plano XY e

abaixo corte no plano XZ

6.3. RAP

Foram utilizados nesse trabalho os algoritmos RAP ¢ RAP3D propostos na
secdo anterior, e ainda os conjuntos de restricdes de amplitude limitada e positividade.

A utilizagdo desses conjuntos € necessdria para evitar oscilagdes inerentes ao
algoritmo RAP permitindo obter melhores resultados, pois o0 RAP sem conjunto de
restrigdes tende ao filtro inverso [Mammone-1992], e a presenca de ruido que, embora
reduzido pela AT, ainda ¢ significativo.

Para evitar a ocorréncia de convolugdo circular com os algoritmos RAP, a

imagem foi expandida.
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Ainda com o intuito de amenizar o problema do mau condicionamento de
bordas, as imagens foram espelhadas sobre a regido expandida.

Foram utilizadas duas abordagens para o processamento das imagens.

A primeira consistiu em integrar a PSF, de modo a reduzi-la a apenas uma
dimensao, para aplicar o processamento somente no eixo Z. Isto ¢ possivel devido ao
baixo nivel de borramento das imagens nos eixos X e Y.

Essa abordagem foi denominada nesse trabalho como RAP1D.

A outra abordagem utilizou a PSF tridimensional de maneira integral,
utilizando o RAP3D ja explicitado no capitulo anterior.

Na Tabela 6-2 e Tabela 6-3 pode-se ver resultados obtidos pelo RAP1D
utilizando os conjuntos de restrigdes de AL e positividade para varios valores de
relaxacao.

Foi utilizando como critério de parada os limites de 100 e 200 iteragdes.

Na Tabela 6-4 pode-se ver os resultados obtidos com o uso do RAP3D para
diversos parametros de relaxacao, utilizando 10 iteragcdes como critério de parada.

Um fato interessante de ser destacado ¢ como o fator de relaxacdo interfere na
restauragdo da imagem. Teoricamente seria desejavel utilizar valores de relaxacao
unitario ou proximos de um, mas nos testes pode-se ver que parametros maiores

implicam em deteriora¢do da imagem em vez de melhoria.

Relaxacdo | ISNR-100 | UIQ- 100
0,01 0,514456 0,515976
0,02 0,519139 0,516646
0,03 0,518390 0,516657
0,04 0,517127 0,5166
0,05 0,515880 0,51654
0,06 0,514734 0,516469
0,07 0,513666 0,516415
0,08 0,512644 0,516365
0,09 0,511686 0,516313

1 0,502008 0,513861
1,5 0,484269 0,51255
2 0,25971 0,50777

Tabela 6-2: ISNR e UIQ — RAP1D, critério de parada 100 iteracdes
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Relaxagdao | ISNR-200 | UIQ-200
0,01 0,519023 0,516631
0,02 0,516999 0,516584
0,03 0,514595 0,516446
0,04 0,512526 0,516336
0,05 0,510694 0,51623
0,06 0,509037 0,516144
0,07 0,507438 0,516061
0,08 0,506029 0,515984
0,09 0,504685 0,515915

1 0,302336 0,51205
1,5 0,271192 0,50997
2 0,067372 0,499974

Tabela 6-3: Resultados utilizando RAP1D com critério de parada igual a 200 iteracdes

Relaxacdo ISNR UIQ
0,0001 1,206066 | 0,652902
0,0002 1,754878 | 0,714152
0,0003 2,061484 | 0,744576
0,0004 2,231252 | 0,762333
0,0005 2,317539 | 0,772708
0,0006 2,352575 | 0,779014
0,0007 2,358578 | 0,781283
0,0008 2,346893 | 0.783138
0,0009 2,322554 | 0,785106

Tabela 6-4: Resultados utilizando RAP3D com critério de parada igual a 10 iteracdes.

E possivel ver os efeitos de sobre-relaxacio na Figura 6-8.
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Figura 6-8: (a) corte XZ RAPI1D 100 iteracdes e relaxaciio 0.03 (b) corte XZ RAP1D 200 iteracgdes e
relaxaciio 0.04 (c) corte XZ RAPI1D 100 iteracdes e relaxacio 2 (d) corte XZ RAP1D 200 iteracgoes e

relaxaciio 2
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Figura 6-9 : Cortes XY mostrando resultados obtidos pelo RAP3D com critério de parada

de 10 iteracdes e utilizando valores de relaxaciao diferentes: (a) 0,0001 (b) 0,0004 (¢) 0.0007 (d)
0,0009

Na Figura 6-9 ¢ possivel ver os resultados obtidos utilizando o RAP3D com os
conjuntos de restricdes de amplitude limita e positividade.

Pode-se perceber que os resultados sao bem superiores aos do RAP1D.
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Na Figura 6-10 pode-se ver os resultados obtidos utilizando outros métodos

POCS (desenvolvidos por [Homem - 2003]) utilizados como parametro de comparagao.

Figura 6-10: Imagens restauradas utilizando (a)Wiener, (b)Goodman-Belsher, (¢c)POCS1,
(d)POCS2

A solugdo da Figura 6-10(a) consiste na utilizacdo de um filtro de Wiener
tridimensional para a restauracdo da imagem.

A solucdao da Figura 6-10(b) consiste da utilizagdo do filtro proposto por
Goodman-Belsher [Goodman — 1976], que consiste de um filtro linear baseado em um
critério de minimo erro quadratico, o qual considera a existéncia de ruido Poisson na

imagem a ser restaurada.
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O POCSI ¢ formado pelo seguinte conjunto de restrigdes:
POCS1=P..P,.P,.F, Equacio 6.11

Onde:
e P;s— Suporte Compacto
e P, Positividade e Extensdo Finita
e P;— Suavizacao Adaptativa Pontual
e P;— Conjunto de restri¢do baseado na Solucdo de Wiener

Para a utilizagcdo do POCSI ¢ necessario utilizar algum método de reducao do

ruido Poisson.

Nesse caso foi utilizado o método de reducao pela Transformada de Anscombe,
j& explicada em secdo anterior.

O POCS2 pode ser descrito como:

POCS2=P,.P,.P,P, Equacio 6.12

Onde:
e Ps— Suporte Compacto
e P, Positividade e Extensdo Finita
e P;— Suavizagdo Adaptativa Pontual

e P, — Conjunto de restri¢do baseado na Solucdo de Goodman-Belsher

Na Tabela 6-5 pode-se ver as melhorias numéricas obtidas utilizando os

métodos POCS.

Método ISNR UIQ
Wiener 4,821839 | 0,880097
Goodman-Belsher | 5,023270 | 0,885067
POCSI 3,997314 | 0,835684
POCS2 4,228896 | 0,84563

Tabela 6-5: Resultados obtidos por métodos POCS
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Ainda com o intuito de validar os métodos foram utilizados como métodos
padrdo, os algoritmos de restauragao implementados pelo XCOSM que sdo: Expectation
Maximization (EM) [Concello — 1994][ Concello — 1995][ Concello — 1998] e o
Regularized Linear Least Squares (LLS) [Preza — 1992].

O EM ¢ um método iterativo que possui uma convergéncia lenta, mas
apresenta bons resultados.

O LLS ja ¢ um método linear onde os resultados embora possuam menor

qualidade que o EM, tem como principal vantagem o baixo custo computacional.

. B

Figura 6-11: (a) Phantom restaurado usando LLS (b) Phantom restaurado usando EM

com 50 iteracdes (c¢) Phantom restaurado usando EM com 100 iteracdes.
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Método ISNR UIQ

LLS 4,631757 | 0,873695
EM-50 3,651365 | 0,826094
EM-100 3,945784 | 0,844504

Tabela 6-6: Resultados utilizando os métodos de referéncia, LLS, EM com 50 e 100 iteracoes como

critério de parada.

Na Tabela 6-6 € possivel ver os resultados numéricos utilizando o LLS, o EM
utilizando 50 e 100 iteragdes como critério de parada.

Na Figura 6-12 e Figura 6-13 s3o mostrados os resultados utilizando as
imagens reais obtidas no microscopio confocal do INCOR.

Para tentar obter melhores resultados das imagens foi utilizado um método de
corre¢do do photo-bleach, existente no XCOSM. Esse algoritmo tenta corrigir a redugdo
da fluorescéncia, por esgotamento do fluorocromo.

Para fazer essa corre¢do o algoritmo faz a soma de cada uma das fatias da
imagem tridimensional e armazena esses valores.

Ap0s esse processo o algoritmo testa dois modelos exponenciais:

e exponencial somado a uma constante

e exponencial.

Para determinar qual modelo ¢ melhor, o programa calcula o desvio da solugdo
gerada pelos modelos dos valores reais, e aquele que apresentar o melhor valor ¢
escolhido.

Encontrado o melhor modelo, todas as fatias da imagem sdo atualizadas
utilizando esse modelo, de modo a minimizar os efeitos do photo-bleach.

Para efeito de comparacdo, na Figura 6-14 ¢ mostrada a mesma imagem

restaurada pelos métodos LLS e EM.
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Figura 6-12: (a)e(b) imagem original, (c)(d) RAP1D 100 iteracdes (e)(f) Correciio de Photo-bleach e
RAPI1D 100 iteracgoes.
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Figura 6-13: Nas imagens (a) corte no plano XY (b) corte no plano foi utilizado o RAP1D 200

iteracoes XZ. Nas imagens(c) corte no plano XY (d) corte no plano XZ foram utilizados a Correcio

de Photo-bleach e RAP1D 200 iteracoes.
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Figura 6-14: (a) Corte XY restaurado pelo LLS (b) Corte XZ restaurado pelo LLS (¢) Corte XY

restaurado pelo EM com 50 iteracdes (d)Corte XZ restaurado pelo EM com 50 iteragoes (e) Corte
XY restaurado pelo EM com 100 iteracdes (f) Corte XZ restaurado pelo EM com 100 iteracoes




7. Conclusoes

Para a realizagdo desse trabalho, foram utilizadas varias maquinas, todas
utilizando sistema operacional Linux, com Kernel igual ou superior a versao 2.4.

Como linguagem de programagdo foi utilizado a linguagem C do GCC(GNU
Compiler Collection) versao 3.3 ou superior.

Os computadores utilizados foram:

e Computador tipo desktop, com processador AMD Athlon 64 — 3000+,
com 1GB de memoria RAM.

e Computador tipo desktop, com processador AMD Athlon 64 — 3200+,
com 1GB de memoria RAM.

e Estagdes de Trabalho com dois processadores Intel Xeon 2.4Mhz HT,
com 1GB de memoria RAM.

As estagdes de trabalho fazem parte do Cluster existente no GAPIS (Grupo de
Arquitetura e Processamento de Imagens e Sinais), que conta com 15 estagdes
interligadas.

Os métodos POCS apresentam uma boa melhoria na qualidade da imagem mas
como qualquer método interativo possui um custo computacional maior que o dos
métodos lineares.

O RAPID (unidimensional aplicado na dire¢do do eixo Z) apresenta um
desempenho favoravel em termos de custo computacional, com resultados inferiores
quando comparado ao RAP3D ou com os outros métodos utilizados como padrao.

O tempo de processamento de cada imagem utilizando o RAP1D ¢ pequeno,
sendo de aproximadamente 10 minutos para realizar 100 iteragoes.

Utilizando o RAP de forma tridimensional, montando a matriz bloco circulante
a partir da PSF tridimensional que neste trabalho possui dimensdes de 64x64x64, o
consumo de memoéria é de aproximadamente 1.75%10" bytes.

Uma solugdo para esse problema ¢ a montagem em tempo de execugdo da

matriz bloco circulante, mas hd um aumento no custo computacional.
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Para contornar o problema de tamanho da matriz foi utilizado nesse trabalho o
RAP3D o qual foi apresentado no capitulo 5, onde ndo ¢ necessario criar a matriz bloco
circulante, pois ¢ utilizada a propria PSF.

Utilizando essa solucdo ha uma sensivel reducdo, tanto do consumo de
memoria, como do custo computacional, mas mesmo assim, uma unica iteracao
demanda mais de trés horas de processamento no Desktop com processador Athlon64
3200.

Cabe salientar que todos os algoritmos foram elaborados de forma seqiiencial,
ndo aproveitando o paralelismo possivel pelo cluster.

E possivel que com os algoritmos elaborados de forma paralela os tempos
caiam significativamente, permitindo obter melhores resultados em um tempo menor,

viabilizando ainda mais a utilizacdo do RAP.

7.1. Trabalhos Futuros

Um possivel trabalho futuro seria a elaboracdo dos algoritmos de forma
paralela para se beneficiar do poder de processamento distribuido do cluster,
viabilizando alguns algoritmos que neste trabalho foram bastante lentos.

Outra possibilidade seria a obtencdo de outros conjuntos de restricdo para

tentar melhorar ainda mais o rendimento dos métodos POCS.
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