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Resumo

Ruido em imagens é um fenomeno presente em diversos campos da pesquisa aca-
démica, devido ao fato de que sua presenca nas mesmas pode prejudicar a analise e a
interpretacao de dados contidos nelas gerando, assim, implicagoes significativas em areas
como: medicina, ciéncias bioldgicas, astronomia e geologia, entre outras.

No campo da medicina, imagens geradas por tomografos sao degradadas por um ruido
denominado Poisson. Sendo este, um ruido estatistico e dependente de sinal, provocado
pelos fendmenos de absor¢ao e espalhamento ocasionados durante & interagao entre o feixe
de raios X e a matéria. Tal tipo de ruido é causado por diversas fontes, incluindo variagoes
na intensidade da luz, erros de medicao, interferéncias eletromagnéticas e ruido eletronico.

Ha diversos filtros para atenuar a presenca do ruido Poisson em imagens. E, as técnicas
mais utilizadas neste meio sao as ndo-locais, como o Block Matching 3D (BM3D). As quais
tém como finalidade a similaridade entre pequenos fragmentos equivalentes na imagem,
denominados patches tais quais o estado da arte, geralmente, adota a distancia Euclidiana
em casos de Additive White Gaussian Noise (AWGN).

A proposta do presente trabalho de pesquisa é utilizar distancias estocasticas dentro
do algoritmo BM3D e obter melhores resultados em relacao ao estado da arte. A ado-
¢ao de distancias estocéasticas permite que os estudos explorem abordagens inovadoras e
considerem diferentes caracteristicas das distribuicoes de dados. Essa abordagem amplia
significativamente as op¢oes disponiveis para analise e comparacao de varidveis aleatorias,
proporcionando uma visao mais completa e detalhada das relagoes e padroes presentes nos
dados. Para isto, foi necessario aplicar a técnica de estabilizacao de variancia, conhecida
Variance-stabilizing Transformation (VST), cuja fungao é transformar o ruido de Poisson

em AWGN. Sao vérios os artigos que mostram a eficicia do uso de diferentes distancias.

Palavras-chave: BM3D, VST, Ruido Poisson, Distancias Estocasticas.



Abstract

Noise in images is a phenomenon present in several fields of academic research, due
to the fact that its presence in them can impair the analysis and interpretation of data
contained in them. Thus, generating significant implications in areas such as: medicine,
biological sciences, astronomy and geology, among others.

In the medical field, images generated by tomographs are degraded by a noise called
Poisson. This is a statistical and signal-dependent noise caused by the absorption and
scattering phenomena caused during the interaction between the X-ray beam and matter.
This type of noise is caused by several sources, including variations in light intensity,
measurement errors, electromagnetic interference and electronic noise.

There are several filters to mitigate the presence of Poisson noise in images. And, the
most used techniques in this environment are non-local, such as BM3D. The purpose of
which is the similarity between small equivalent fragments in the image, called patches
such that the state of the art generally adopts the Euclidean distance in cases of AWGN.

This research proposes the use of stochastic distances in the BM3D algorithm to
achieve results superior to the current state of the art. The incorporation of stochastic
distances enables the exploration of innovative approaches that take into account different
characteristics of data distributions. This approach significantly expands the possibilities
for analyzing and comparing random variables, providing a more comprehensive and de-
tailed understanding of the relationships and patterns present in the data. To achieve
these objectives, the variance-stabilizing technique known as VST was used to transform
Poisson noise into AWGN. Several studies demonstrate the effectiveness of using different

distances, although performance depends on the specific type of noise present in the data.

Keywords: BM3D,VST, Poisson Noise, Stochastic Distances.
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Capitulo 1

Introducao

A obtencao de imagens digitais é um processo fundamental para diversos campos,
como a fotografia, a medicina, a engenharia e a indtstria. Esta técnica permite o registro
visual de objetos fisicos através do uso de sensores eletronicos. No entanto, as imagens
digitalizadas estao suscetiveis a uma série de fatores que podem afetar sua qualidade,
como o ruido. Este fenomeno ¢é caracteristico de cada tipo de sensor, exigindo abordagens
especificas para minimiza-lo e aprimorar a eficacia das aplicagoes. Com o avanco da
tecnologia, as solugoes para mitigar o ruido tém se tornado cada vez mais sofisticadas, o
que contribui para o desenvolvimento de imagens digitais de alta qualidade.

A maioria dos algoritmos conhecidos pela literatura sao tratados como AWGN; a
vista disto, oferece uma facilidade na sua matematica, todavia, apresenta limitacdes na
préatica.(SALINA, 2007; BINDILATTI; MASCARENHAS, 2013).

A reconstrucao tomografica de imagens é uma técnica amplamente utilizada em diver-
sas areas, como medicina, engenharia e fisica, proporcionando informacoes tridimensionais
precisas de um objeto. Entretanto, a exposicao prolongada aos raios-x pode ser prejudicial
a saude humana devido a toxicidade da radiagao torna-se, portanto, essencial a reducao
da exposicao sob a radiagao em procedimentos diagnosticos que utilizam raios-x, como a
tomografia computadorizada e a radiografia.

Durante o processo de reconstrucao, ¢ comum a presenca do ruido de Poisson, que
surge devido a baixa contagem de foétons; e que pode, assim, afetar, significativamente, a
qualidade da imagem reconstruida. Desta forma, compromete a visualizacao das estru-
turas anatomicas e reduz a precisao das informagoes obtidas. Por esta razao, a aplicacao
das técnicas adequadas de pos-processamento é fundamental para minimizar o ruido de
Poisson e garantir a obtencao de uma reconstrucao de alta qualidade.

Tais técnicas visam preservar a resolucao e o contraste da imagem, aprimorando a
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precisao e a confiabilidade da técnica de reconstrucao tomografica das imagens. Portanto,
o estudo e o desenvolvimento dos métodos eficientes para lidar com o ruido de Poisson sao
essenciais para garantir uma reconstrucao de alta qualidade e aumentar a aplicabilidade
das referidas técnicas em diversas areas.

Sao em grande nimero os autores das areas, os quais tém apresentado diferentes téc-
nicas, com o objetivo de reduzir a interferéncia do ruido Poisson em dados. Estas técnicas
variam desde algoritmos com abordagens classicas até transformadas mais avangadas que
estao, atualmente, no estado da arte (RIBEIRO, 2010).

Avancos nas propostas em trabalhos cientificos sao de grande importancia dentro do
estado da arte. Um bom exemplo é o algoritmo Block Matching 3D (BM3D) (DABOV et
al., 2007). O mesmo foi, inicialmente, proposto para remogao do Additive White Gaussian
Noise (AWGN). Nao obstante, em vista de sua 6tima performance, foi utilizado em
diversos outros ruidos, dentre eles, o Poisson. Esta técnica é baseada no método de
filtragem nao linear que utiliza um processo de correspondéncia de blocos (Peatches) para
remover o ruido de uma imagem. Tais peatches semelhantes sao agrupados e usados para
estimar um bloco de origem. Desta maneira, ele funciona em duas etapas principais:
a primeira é a denoising do bloco e a segunda ¢é a agregacao dos resultados de todos
os blocos. Para o agrupamento, é utilizado a distancia euclidiana, a fim de efetuar as
comparagoes entre os blocos. Ainda assim, quando tratamos de ruidos estatisticos como
o Poisson; nao é possivel uma boa qualidade na supressao devido a sua caracteristica
estocastica. Assim sendo, utiliza-se distancias estocasticas como métrica de comparagao.

Em nosso estudo, propomos a incorporacao de distancias estocasticas baseadas na dis-
tribuicao gaussiana ao filtro BM3D original e o uso de uma transformada estabilizadora de
variancia para a reducao de ruido de imagens Poisson-Gaussianas. Basicamente, as prin-
cipais contribuigoes deste trabalho sdo duas: 1) melhorar o desempenho do filtro BM3D
em relagao a esse modelo de ruido misto, que pode ser observado em uma ampla gama
de aplicagoes, como imagens de microscopia de fluorescéncia; 2) como o método proposto
¢ um algoritmo de remocao de ruido de uma tnica imagem, ou seja, todas as informa-
¢Oes necessarias para filtrar um pixel estdo dentro da imagem observada, ele tem uma
complexidade computacional reduzida em comparagao com os métodos de aprendizagem

profunda, que usam milhares de imagens para treinar as redes neurais.

1.1 Motivacao

Como mencionado anteriormente neste capitulo, o ruido de Poisson é um fator sig-
nificativo em varias areas, o que levou ao desenvolvimento de diversos algoritmos para
reduzi-lo. No entanto, a presenca desse ruido pode prejudicar a interpretacao e o processa-
mento das informagoes contidas em uma imagem. Uma abordagem comumente utilizada

para melhorar a relacao sinal-ruido nas imagens é aumentar o tempo de exposicao durante
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a aquisi¢cao do sinal.

No entanto, o aumento do tempo de exposicao traz consigo outros problemas. Por
exemplo, em imageamento por raios-X, isso implica em expor o paciente a uma dose maior
de radiacao. Além disso, o movimento durante a exposi¢cdo prolongada pode resultar
em borramento na imagem (VONESCH et al., 2006). Estas sdo apenas algumas das
consideracoes que devem ser levadas em conta ao lidar com o desafio do ruido de Poisson
e encontrar um equilibrio entre a qualidade da imagem e os possiveis efeitos indesejaveis.

Considerando que o aumento no tempo da aquisicio pode nao ser viavel em algu-
mas aplicagoes, a filtragem do ruido torna-se uma etapa de pds-processamento essen-
cial. Algoritmos avancados, considerados como o estado da arte atual, tém demonstrado
resultados excepcionais na redugao de ruido, como é o caso do Poisson-NLM (DELE-
DALLE; TUPIN; DENIS, 2010), NL-Bayes (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013), Dual
Domain Image Denoising (DDID) (KNAUS; ZWICKER, 2013), Deep Convolutional Neu-
ral Networks (DCNN) (ZHANG et al., 2017) e como mencionado anteriormente, o BM3D
(DABOV et al., 2007).

Em 2009, um método inovador foi publicado na area de microscopia por fluorescéncia,
focado na filtragem do ruido Poisson (BOULANGER et al., 2009). Esta técnica adota
uma abordagem em duas etapas: De antemao, estabiliza a variancia utilizando a VST
Anscombe, eliminando a dependéncia entre a média e a varidncia dos valores de inten-
sidade. Logo apoés, assumido que a imagem possui variancia constante, reduz o ruido
utilizando um novo modelo estatistico baseado em blocos similares. Esta metodologia é
comum em outros trabalhos de filtros nao-locais de destaque, como o conhecido algoritmo
BM3D.

A Transformada de Anscombe é amplamente utilizada devido a sua eficidcia na con-
versao dos ruidos dependentes do sinal, como o de Poisson e em ruidos independentes do
sinal. Desta forma, uma imagem previamente afetada pelo ruido Poisson, no qual a vari-
ancia do ruido depende da taxa média de fo6tons em cada regiao da imagem, converte-se
independente do sinal. Esta técnica faz-se bastante pratica, pois dispensa a necessidade
de adaptar algoritmos para diferentes tipos de ruido; o que a torna uma area de pes-
quisa amplamente adotada por diversos autores no estado da arte. Intimeros trabalhos
apresentam VSTs inversas exatas e imparciais, inclusive para o ruido Poisson de baixa
contagem (MAKITALO; FOI, 2009; MAKITALO; FOI, 2010; MAKITALO; FOI, 2011;
MAKITALO; FOI, 2012a; MAKITALO; FOI, 2012b).

O presente estudo foi motivado pela pesquisa conduzida por (TARDIVO, 2021), que
investigou a aplicagdo da técnica de filtragem Non Local Means (NLM) (LEBRUN; BU-
ADES; MOREL, 2013) antes da utilizagao do filtro BM3D.

Este estudo foi motivado pela pesquisa de (TARDIVO, 2021), que explorou o uso
de técnicas de filtragem, como o NLM (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013), antes da

aplicagao do filtro BM3D para reducao de ruido. Inspirados por esse trabalho, utiliza-
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mos imagens de microscopia de fluorescéncia confocal de embrioes de zebrafish, conforme
documentado por(ZHANG et al., 2019), que criaram um conjunto de dadosde remogao
de ruido de microscopia de fluorescéncia (Fluorescence Microscopy - Noise Removal Da-
taset, FMD), especificamente para remocao de ruido Poisson-Gaussiano em imagens de
microscopia de fluorescéncia. A microscopia de fluorescéncia, especialmente na moda-
lidade confocal, é fundamental na biomedicina, mas enfrenta desafios com altos niveis
de ruido devido a baixa captura de fétons. Embora o aumento da poténcia do laser ou
do tempo de exposicao possa reduzir o ruido, essas solu¢oes tém limitagoes praticas e

bioldgicas.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

A investigacdo em questao visa aprimorar o avanco dos estudos sobre a aplicacao do
BM3D em imagens de microscopia de fluorescéncia confocal de embrioes de zebrafish
dotadas ruido Poisson-Gaussiano, através da substituicdo da métrica euclidiana pelas

distancias estocasticas e da utilizagdo das VSTs.

1.2.1 Objetivos Especificos

Tomando por base no objetivo geral estabelecido, os seguintes, especificos sao apre-
sentados nesta pesquisa:
a) Adaptar a aplicacao da redugao de ruido Gaussiano Aditivo do BM3D para torné-la

compativel com o ruido Poisson, utilizando técnicas de VSTs;

b) Apresentar e descrever as quatro distdncias estocésticas estimadas para o ruido
Poisson e demonstrar como aplica-las no lugar da distancia euclidiana original do
BM3D;

c) Comparar a efetividade das distancias estocésticas entre si por meio de experimen-
tos, avaliando a sua capacidade de medir a similaridade entre os blocos de imagens

contaminadas pelo ruido Poisson;

d) Avaliar a eficicia das distdncias estocdsticas aplicadas ao BM3D em relagao a
outros algoritmos de supressao de ruido, tanto com o uso das VSTs quanto sem
utiliza-las, por meio de métricas de desempenho, como a melhoria no PSNR, SSIM

e a preservacao de detalhes da imagem;

e) Apresentar dados comparativos que evidenciem a superioridade do BM3D adap-
tado com distancias estocésticas em relacao aos demais algoritmos de reducao de
ruido testados, fornecendo uma analise abrangente de sua efetividade no contexto

de imagens contaminadas por ruido Poisson;
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f)

1.3

A

Contribuir para o avango dos estudos sobre reducao de ruido Poisson, facultando
uma abordagem aprimorada do BM3D e das distancias estocasticas, bem como uma
avaliacao comparativa com outros algoritmos; o que podera resultar em aplicacoes

mais eficazes de supressao de ruido em imagens contaminadas pelo ruido Poisson;

Demonstrar a importancia das VSTs como etapa preliminar para a reducao de
ruido Poisson. Deixa, desta maneira, em evidéncia seu papel na melhoria do de-
sempenho do BM3D adaptado;

Aplicar o trabalho em imagens de Microscopia de Flurencencia, oqual tem ma

importancia significativa no meio na biologia moderna;

Organizacao do Trabalho

estrutura deste projeto de qualificagdo é organizada da seguinte maneira:
O Capitulo 2 oferece uma base tedrica sélida para embasar a pesquisa proposta.

No Capitulo 3, sao apresentados os trabalhos relacionados que serviram como refe-

réncia bibliografica para esta qualificacao.

No Capitulo 4, a proposta de pesquisa é detalhada minuciosamente e validada neste

estudo.
O Capitulo 5 aborda os experimentos realizados e a discussao dos resultados obtidos.

Por fim, apresentamos as conclusoes deste trabalho.
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Capitulo 2

Fundamentos Tedéricos Do Trabalho

2.1 Visao geral

Neste capitulo, apresentaremos os fundamentos tedricos que sustentam a pesquisa
desenvolvida neste trabalho. Abordaremos as teorias, conceitos e modelos que servem

como base para a compreensao do problema de pesquisa e a analise dos resultados.

2.2 Modelos de ruido

O ruido aleatoério ¢ um fenémeno estocastico, cujas caracteristicas dependem do pro-
cesso fisico utilizado para a obten¢ao do sinal mensurado. Devido a complexidade poten-
cial do processo de aquisicao e formacao de imagens, bem como a diversidade de técnicas
de imageamento existentes, modelos tedricos de ruido sao propostos para facilitar a for-
mulacao e o estudo de solugoes para a reducao de ruido. Embora esses modelos sejam
simplificagoes de processos mais complexos, na pratica, se mostram extremamente uteis e
poderosos. Além de que, fornecem uma base tedrica solida e uma abordagem sistematica
para o desenvolvimento de algoritmos de reducao de ruido; permitindo uma compreen-
sao mais profunda do problema e o desenvolvimento de técnicas eficazes para melhorar a
qualidade das imagens afetadas pelo ruido.

O modelo mais amplamente conhecido ¢ o AWGN. No entanto, em aplicagoes nas quais
a imagem resultante é obtida por meio de um processo de contagem, o modelo de ruido
Poisson é uma aproximacao mais realista. Ainda assim, muitos algoritmos sdo formulados
sob a hipdtese do modelo AWGN (LEBRUN; BUADES; MOREL, 2013). Tal fato se da
devido ao uso das VST's; o ruido Poisson passa assim, a se comportar de forma aproximada

como AWGN. A referida abordagem é adotada devido a simplicidade e tratabilidade
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matematica do modelo AWGN, que facilita a formulagao tedrica de algoritmos de reducao
de ruido. Ao utilizar as VSTs, é possivel transformar o ruido Poisson em um ruido aditivo
gaussiano branco, permitindo o uso de técnicas desenvolvidas para o modelo AWGN, na

reducao de ruido em imagens com ruido Poisson.

2.2.1 Modelo de ruido aditivo

No contexto do modelo AWGN;, o ruido presente em cada pixel da imagem é modelado
como uma realizacdo de uma variavel aleatoria, z, que segue uma distribuicao Gaussiana
com média zero e variancia arbitraria. O ruido em questao é, entdo, adicionado ao valor

original do pixel; resultando no valor observado y; para uma determinada coordenada i,

em que x; é o valor do pixel livre de ruido e o z; ~ N'(0,0?%) é uma varidvel aleatéria que

2

segue uma distribuicdo normal (gaussiana), com média zero e varidncia o* e func¢ao de

densidade de probabilidade definida pela equacao:

F(5]0,0) = 2202 exp (- g?j) (2.2)

Em suma, pode-se considerar que o valor observado Y corresponde a uma realizagao de
um campo aleatério Gaussiano. Além disso, assume-se que as variaveis aleatorias {z; }icr
nao possuem correlacgdo com o sinal e sao independentes entre si. Em outras palavras,
para todo par de indices ¢ # j, a variavel aleatéria z; é estatisticamente apartada da
varidvel aleatoria z;.

Ademais, é importante ressaltar que, quanto maior for a varidncia do ruido, maior sera
a degradacao do sinal observado. A relagao direta entre a varidncia do ruido e a qualidade
da imagem capturada é um aspecto crucial a ser considerado na andlise de sistemas de
reducao de ruido. O modelo AWGN se destaca pela sua simplicidade e tratamento mate-
matico, ocorréncia que o torna altamente oportuno na formulacao teérica de algoritmos
para a reducao de ruido. Destarte,sua abordagem matematicamente tractavel permite o
desenvolvimento de técnicas eficazes e eficientes para melhorar a qualidade das imagens

afetadas pelo ruido; sendo amplamente explorada na area de processamento de imagens.

2.2.2 Modelo de ruido Poisson

A distribuicao de probabilidade do ruido Poisson, desenvolvida originalmente por Si-
meon Denis Poisson, é fundamentada em uma variavel aleatoria que determina a proba-
bilidade de eventos ocorrerem durante um intervalo de tempo especifico. A adaptacao
e explanacao dessa distribuigdo sdo discutidas no estudo de (FRERY; NASCIMENTO;
CINTRA, 2010), como:
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e AN

P(z;\) = 0

(2.3)

Na distribuicao de probabilidade do ruido Poisson, o parametro A representa a taxa
média esperada de ocorréncias, durante um determinado periodo de tempo; como o nu-
mero médio de fétons em imagens. A varidavel x denota um valor inteiro que indica a
quantidade exata de ocorréncias observadas. Assim sendo, a funcao de probabilidade
P(z; \) calcula a probabilidade de ocorrerem exatamente x ocorréncias com a taxa média
A. A base do logaritmo natural, representada por e, desempenha um papel fundamen-
tal nos calculos e na modelagem matematica da distribuicdo de probabilidade do ruido
Poisson.

A distribuicdo Poisson, apresenta propriedades distintas em relagdo ao modelo de
AWGN. Conforme estabelecido por (ROSS, 2014), em seu trabalho introdutério, no
ruido Poisson; a variancia esta relacionada diretamente a taxa média de fétons que che-
gam em cada célula de um arranjo de sensores. Esta caracteristica peculiar torna o
ruido Poisson dependente do sinal, pois a variancia alterna conforme a intensidade do
sinal capturado. Em contrapartida, o modelo AWGN mantém uma varidncia constante,

independentemente do sinal.

2.3 Variance-stabilizing Transformations (VSTSs)

As transformagoes de estabilizagdo de variancia, VSTs inglés, sdo técnicas usadas
em estatistica para lidar com dados que possuem heterocedasticidade, ou seja, quando
a variancia dos erros nao é constante em todas as condigoes. Tais transformacoes sao
aplicadas aos dados originais, de forma a tornar a relagdo entre a média e a variancia
mais linear.

Quando os dados apresentam heterocedasticidade, é dificil aplicar andlises estatisticas
e fazer inferéncias precisas, pois a varidncia inconsistente pode distorcer os resultados.
Por conseguinte, as transformacoes de estabilizacdo de variancia sdo usadas para lidar
com o referido problema; ajustando os dados de forma a obter uma relacdo mais estavel
entre a média e a variancia.

Ha varias técnicas de VST's disponiveis, as quais dependem da distribui¢ao dos dados.
Algumas das transformacoes comumente utilizadas, incluem a transformagao logaritmica,
a raiz quadrada, a transformacdo de arcseno e a transformacao de Anscombe, dentre
outras.

As citadas transformacgoes ajudam a reduzir a heterocedasticidade, o que torna a vari-
ancia dos dados mais constante e melhora a qualidade das andlises estatisticas. Outrossim,
em muitos casos, elas também podem aproximar a composi¢cao dos dados para uma dis-
tribuicdo mais normal, o que é desejavel em varias técnicas estatisticas. E, na presente

laboracao vamos trabalhar com a Transformada de Anscombe.
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2.3.1 Transformada de Anscombe

No campo da transformada de Anscombe, é possivel realizar uma aproximacao de
uma variavel aleatéria, a qual segue uma distribuicao Poisson, através de uma variavel
aleatéria que predispoe uma distribuigdo Gaussiana com variancia unitdaria. A mencio-
nada aproximacao possibilita a utilizagdo de algoritmos, originalmente formulados para o
modelo de AWGN. A transformada de Anscombe é uma técnica empregada para realizar
a modificacdo, e é definida pela seguinte expressao (ANSCOMBE, 1948):

z=2~/y+z (2.4)

A transformada de Anscombe é dada pela expressao em que y é uma variavel aleatoria
Poisson e z pode ser considerada como uma variavel aleatéria normal com variancia, perto
de unitaria.

No dominio de Anscombe, a varidncia do ruido é aproximadamente constante em
todas as regioes da imagem, o que permite a aplicacdo de algoritmos formulados sob
a hipotese de ruido aditivo para reducdo de ruido. Apds o processo de atenuacao do
ruido é necessario aplicar uma transformada inversa, para que os dados retornem a sua
representacao original. A inversa algébrica de Anscombe pode ser calculada usando a

seguinte equacao:

()

Devido ao fato de que nenhum algoritmo conhecido para redugao de ruido é ideal,
ou seja, nenhum algoritmo conhecido remove efetivamente a presenca de ruido a ponto
de recuperar exatamente o sinal livre de ruido. Além de que, devido a nao-linearidade
da transformada de Anscombe, a aplicacao da Equacao 2.5 como transformada inversa,
introduz um viés. No entanto, para imagens obtidas com altas contagens de fotons, a
transformada inversa assintoticamente nao enviesada de Anscombe (ANSCOMBE, 1948),

pode ser utilizada a Equacao 2.6.

()

A inversa descrita pela Equagao 2.6 nao apresenta viés para regides da imagem com
alta incidéncia de fétons. Para lidar com locais que possuem taxas de contagem abaixo
de 20 f6étons; (MAKITALO; FOI, 2011) propuseram uma transformada inversa exata,
Generalized Anscombe Transformation (GAT), otimizada especificamente para imagens

obtidas em regimes de baixa contagem de fétons, definida pela Equacgao 2.7:

N2 13, 11, 53 ., 1
e R R 9.
Y (2) +4\£Z §7 Tg\a® 3 (2.7)
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2.4 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é um calculo utilizado para medir a longitude entre dois pontos
em um espaco euclidiano de dimensao finita. Devido a sua simplicidade e interpretacao
geométrica intuitiva, a supracitada métrica é amplamente utilizada na literatura em varias
areas aplicaveis da estatistica. Para mais, a distancia euclidiana é obtida através do
teorema de Pitagoras, que consiste na raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas
entre as coordenadas dos pontos. De mais a mais, a propriedade de simetria permite que
a ordem dos pontos nao afete o resultado final.

Formalmente, consideremos dois pontos x = (x1,Z2,...,2,) €y = (Y1,Y2,- -, Yn) €M
um espaco euclidiano n-dimensional. A distancia Euclidiana entre estes dois pontos é
definida como a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre suas coorde-

nadas:

n

d(x,y) = | D (yi — 2:)? (2.8)

i=1

A medida de distancia euclidiana possui varias propriedades importantes. Primeira-
mente, é sempre nao negativa, ou seja, d(x,y) > 0 para quaisquer pontos x e y. Além
de que, a distancia euclidiana é simétrica, o que significa que d(x,y) = d(y, x). Ela tam-
bém satisfaz a desigualdade triangular, que estabelece que a distancia direta entre dois
pontos é sempre menor ou igual a soma das distancias, através de um terceiro ponto. As
propriedades relatadas, tornam a distancia euclidiana uma medida confidvel e largamente
utilizada em diversas aplicagoes. Nas filtragens de imagens a sua utilizagdo é essencial,
algoritmos avangados como NLM, K-means (MCQUEEN, 1967) e BM3D, detalhado na
secao 2.7, empregam a distancia Euclidiana como medida de comparacao entre os patches,

demonstra, portanto, ser uma abordagem eficaz.

2.5 Distancia Estocastica

As distancias estocasticas, de modo divergente da distancia euclidiana, nao se sujeitam
a todas as regras formais que constitui o espago métrico, sendo elas (SANTOS; MARTINS;
MASCARENHAS, 2017):

1. d(z,y) > 0 para x # y (Nao-Negatividade)
2. d(z,y) = 0 para z = y (Definitividade)
3. d(z,y) = d(y,x) (Simetria)

4. d(xz,y) +d(y,z) > d(z, z) (Desigualdade Triangular)
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Uma métrica é definida como uma medida de distancia que satisfaz as regras do Item 1
ao Item 4, no entanto, é importante ressaltar que esta regra formal nao é universal para
todas as distancias estatisticas baseadas em distribui¢des de probabilidade. O conceito de
distancias estocésticas tem sua origem na concepcao de medidas de divergéncia (PARDO,
2018). Estas medidas sao coeficientes que possuem a propriedade de aumentar & medida
que a discrepancia entre duas distribui¢coes aumenta; o que acaba sendo uma propriedade
importante para a comparacgao de varidveis aleatérias. Tais coeficientes, em geral, nao
possuem a propriedade de simetria e, logo, nao sao essencialmente métricas de distan-
cia. Quando essas medidas sao modificadas para se tornarem simétricas, suas versoes
sao chamadas de distancias estocasticas (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2009). As

divergéncias sdo calculadas através da seguinte formula:

Dg(ﬁ,y) =h (/Igzﬁ (M) fy(x;eg)dx> , (2.9)

em que, ¢ : (0,00) — [0,00) é uma func¢do convexa, h : (0,00) — [0,00) é uma fungao
estritamente crescente com h(0) = 0, e formas indeterminadas sdo atribuidas o valor zero.

Como mencionado, por meio da Equacao 2.9 é possivel obter expressoes para distancias
entre distribuigoes de probalilidade denominadas distancias estocasticas ou simplesmente
distancias. Uma distancia estocastica é uma divergéncia que, além de satisfazer as pro-
priedades de nao negatividade e definitividade, satisfaz a propriedade de simetria. Assim,
se considerarmos um calculo de divergéncia d(z,y), sua forma simétrica é dada de acordo

coml:

Di(z,y) + Di(y, x)

A utilizacao de distancias estocasticas representa uma ampliacio significativa do es-

(2.10)

copo de possibilidades no estado da arte; permitindo que pesquisas explorem resultados
além da tradicional distancia Euclidiana. Ao adotar distdncias estocasticas, os estudos
podem explorar novas abordagens e considerar diferentes aspectos das distribuicoes, o
que pode resultar em avancos significativos em diversas areas, como processamento de
imagens, reconhecimento de padroes e analise de dados. Isso se da ao fato das distan-
cias estocasticas considerar caracteristicas intrinsecas das distribui¢oes dos dados, como
assimetria, dispersao e variacoes locais, tornando-as mais adequadas para cenarios com-
plexos. Essa flexibilidade é particularmente relevante em aplicagoes que envolvem ruido
nao aditivo ou padroes altamente heterogéneos. A demonstrada abordagem amplia as
opgoes disponiveis para a andlise e comparagao de variaveis aleatoérias, proporcionando
uma compreensao mais completa e abrangente dos dados. Também, seu uso em abor-
dagens de filtragem para ruido Poisson (BINDILATTI, 2018) e Speckle (SANTOS, 2017;
PENNA, 2018) demonstrou resultados promissores, destacando o potencial das distancias

estocasticas como ferramentas eficazes no processamento de sinais e imagens.
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Na secao 4.2, foi fornecido um amplo panorama das distancias estocasticas utilizadas
e da maneira como foram aplicadas. Na secao citada, discutimos as diversas medidas de
distancia estocastica empregadas, além de realizar uma anélise das mesmas no contexto

em especifico.

2.6 Non-Local Means

O método Non-Local Means (NLM), introduzido por (BUADES; COLL; MOREL,
2005), é uma técnica de redugao de ruido inovadora, amplamente utilizada em processa-
mento de imagens, especialmente na remocao de ruidos de textura em imagens fotograficas
e biomédicas. Ao contrario dos métodos tradicionais de filtragem, como o filtro de média
e o filtro gaussiano, o NLM considera informacoes de regioes semelhantes em toda a ima-
gem, nao apenas em um entorno local. Esse método busca preservar detalhes finos, como
bordas e texturas, enquanto reduz o ruido de maneira eficiente.

O conceito central do NLM é que, em uma imagem, existem muitas regides que apre-
sentam padroes semelhantes, mesmo que estejam fisicamente distantes. O método faz
uso dessas similaridades, aplicando uma média ponderada dos pixels que apresentam alta
semelhanca com o pixel alvo. Essa abordagem "nao local'permite preservar melhor as
texturas e detalhes, pois considera a estrutura global da imagem.

A ideia principal do algoritmo NLM pode ser descrita pela seguinte formula:

afi) = 3 w(i, ) - u(j) (2.11)
JEQ
onde:
1 4(i) representa o valor estimado do pixel i apds o processo de reducao de ruido.

0 wu(j) é o valor do pixel j na imagem original ruidosa.

 Q é a vizinhanca de pesquisa que abrange todos os pixels da imagem que podem

contribuir para a estimativa do pixel 1.
O w(i,j) é o peso que mede a similaridade entre o pixel i e o pixel j.

Os pesos w(i, j) sdo definidos como:

onde:

0 u(P;) e u(P;) representam os vetores de intensidade dos blocos de pixels ao redor

de 7 e j, respectivamente.
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[ A é um pardmetro que controla o grau de filtragem (quanto maior h, maior a sua-

vizagao).

0 Z(i) é um fator de normalizacdo, garantindo que a soma dos pesos w(i, j) seja igual

a 1 para cada pixel i.

2.7 Block Matching 3D (BM3D)

A técnica conhecida como Block Matching 3D (BM3D) (DABOV et al., 2007) é am-
plamente reconhecida na filtragem de imagens afetadas por ruido aditivo gaussiano. E
uma abordagem nao-local que utiliza um bloco tridimensional para agrupar blocos si-
milares da imagem. Para encontrar esses blocos similares, a busca compara pequenos
fragmentos de tamanho igual em toda a imagem ruidosa. Isso ¢ ilustrado nas Figura 2.1 e
Figura 2.2, resultando em varios agrupamentos que sao utilizados no processo de filtragem

do algoritmo.

Figura 2.1 — Exemplo de agrupamento dos blocos de imagens contaminadas com AWGN.
R ¢ o bloco referenciado

Fonte: (DABOV et al., 2007)

Figura 2.2 — Exemplo de agrupamento com blocos perfeitamente idénticos

Fonte: (DABOV et al., 2007)

O algoritmo BM3D ¢é composto por dois estagios principais: estimativa basica, nos
quais os coeficientes wavelets sdao atenuados usando a técnica de hard-thresholding; e esti-

mativa final, os coeficientes wavelets sao atenuados usando o filtro de Wiener. No estégio
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de estimativa basica, os patches da imagem sao agrupados com base em sua similaridade,
que é determinada pela distancia Euclidiana entre os patches ruidosos. Nesse estagio, sao
identificados grupos de patches semelhantes em termos de conteudo e caracteristicas. J&,
na etapa de estimativa final, a imagem pré-estimada obtida na etapa anterior é usada
como um guia para um agrupamento mais preciso de patches e também como informacao
a priori para calcular o filtro de Wiener. A imagem pré-estimada serve como uma refe-
réncia para refinar ainda mais a filtragem, melhora, assim, a qualidade final da imagem
resultante. Ambos os estagios consistem em trés etapas fundamentais, conforme ilustrado

de forma simplificada na Figura 2.3: Agrupamento, filtragem colaborativa e agregacao.

Figura 2.3 — Fluxograma do funcionamento do algoritmo BM3D

Imagem Ruidosa

_J —
Estagio 1 Estagio 2
Agrupamento Agrupamento
Filtragem Filtragem
Colaborativa Colaborativa
| |
Y Y
Agregacao Agregacao

v
Estimativa Estimativa

Inicial X
Final

Fonte: O Autor

A etapa do Agrupamento tem como objetivo principal identificar blocos similares na
imagem ruidosa e agrupa-los para posterior processamento, como foi dito anteriormente.
Para realizar o agrupamento, a imagem ruidosa ¢ dividida em blocos nao sobrepostos de
tamanho fixo. Por conseguinte, o algoritmo percorre a imagem ruidosa e seleciona um
bloco de referéncia. Em seguida, ele compara pequenos fragmentos do bloco em questao,
com fragmentos de outros, na vizinhanca. Assim sendo, é encontrado os blocos mais
semelhantes em termos de padroes e texturas. A similaridade entre os blocos é medida
através do uso de uma métrica, a distancia euclidiana, a qual é ponderada pelo tamanho

dos patches:
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d(Prey, ) = W, (2.13)
sendo que || P — P;|| pode ser calculado como dado na Equacao 2.8 na secdo 2.4.

Os autores também especificam, no algoritmo, um limiar 7 a partir do qual, dois
patches sao considerados similares. Assim, um patch somente é empilhado no bloco de
patches similares se d(P,.f, P;) < 7, processo demonstrado na Figura 2.2.

A préxima etapa, filtragem colaborativa é o procedimento desenvolvido pelos autores
para tratar dos blocos 3D, construidos na etapa anterior, que consiste, basicamente, de

uma transformacao esparsa seguida de uma limiarizacao de coeficientes e da transformacao

inversa.

Figura 2.4 — Transformacao 3D em bloco de patches

Bloco

f@ - D
p@—
e

Transformacéo 1D

Fonte: O Autor

Os autores nomeiam a transformada esparsa de transformada esparsa 3D, pois con-
siste em uma transformacao esparsa 2D aplicada em cada um dos patches do bloco e uma
transformacao esparsa 1D aplicada na terceira dimensao, como mostrado na Figura 2.4.
Escolhas comuns para as transformacoes sao as transformadas wavelet e Discrete Cosine
Transform (DCT). Em (LEBRUN, 2012), se utilizam as transformadas wavelet biortogo-
nal ou DCT como transformada 2D, e DCT ou a transformada de Wash-Hadamart como
transformada 1D.

Essa abordagem de filtragem colaborativa tem como objetivo explorar, de forma con-
junta, tanto a correlacao intra-patches resultante da suavidade presente em imagens natu-
rais, quanto a correlacao inter-patches resultante da autosimilaridade também encontrada
em imagens naturais. No primeiro passo do algoritmo BM3D, a filtragem colaborativa
consiste em uma limiarizacao dos coeficientes das transformadas, sendo o limiar determi-

nado por um parametro especifico do algoritmo.
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Apo6s a aplicacao da filtragem colaborativa, em um bloco 3D, obtemos uma estimativa
para cada patch e um ntimero variavel de estimativas para cada pizel. O processo de agre-
gacao consiste em combinar todas as estimativas de um pizel para formar sua estimativa
final. Tal combinagao é realizada por meio de uma soma ponderada de todas as estimati-
vas do pizel, atribuindo-se maior peso as estimativas provenientes de areas homogéneas da
imagem. Para tanto, utiliza-se como peso o inverso do niimero de coeficientes nao nulos
presentes no bloco 3D, a qual a estimativa pertence. Vale ressaltar que, o nimero de
coeficientes é obtido apds a limiarizacao. Desta forma, podemos representar este primeiro
passo resumidamente na Figura 2.5. A segunda parte do algoritmo, como foi mostrado

na Figura 2.3, os processos gerais sao:

Figura 2.5 — Diagrama representativo da estimativa bésica do algoritmo BM3D

Passo 1 Estimativa basica
Imagem L
ruidosa :
« []
-— ,_] .

Estimativas em blOCO —=p Agregacio s

@ ! '

Transformada 3D inversa

Block-matching t
Hard-thresholding ~=-=----~
* 1. Pesos —

— ﬁ =+ Transformada 3D

Fonte: Traduzido de (DABOV et al., 2007)

os mesmos, diferenciam-se em algumas coisas.

No segundo passo do algoritmo, o agrupamento ¢é realizado de maneira semelhante ao
primeiro , mas desta vez, os grupos 3D sao formados utilizando-se da estimativa inicial
obtida no passo 1. Com base na organizacao dos grupos 3D da estimativa inicial, a
imagem ruidosa também ¢é dividida em grupos, seguindo a mesma organizacao. Como
resultado do processo de agrupamento no segundo passo, sao gerados dois conjuntos de
grupos de blocos 3D.

O primeiro conjunto ¢ formado pelo agrupamento dos patches semelhantes da estima-
tiva inicial, enquanto que, o segundo conjunto possui a mesma organizacao e é formado
pelos blocos correspondentes da imagem ruidosa. A referida abordagem de agrupamento
nos dois conjuntos permite a criacao de grupos 3D, que representam regioes semelhantes,
tanto na estimativa inicial, quanto na imagem ruidosa.

Na filtragem colaborativa do segundo passo, os dois conjuntos de grupos de blocos,
obtidos na etapa anterior, passam por uma transformacao 3D; seguindo o mesmo proce-
dimento explicado no primeiro passo do algoritmo. A partir da transformada do grupo

de blocos 3D extraidos da estimativa inicial, sdo gerados os coeficientes utilizados para
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a filtragem de Wiener na transformada do grupo de blocos 3D extraidos da imagem rui-
dosa. Posteriormente, é aplicada a transformacao inversa, a fim de obter a entrada, para
a proxima etapa do processo.

A determinagao dos coeficientes do filtro de Wiener ocorre por meio de uma abordagem

empirica, baseada na relagao

Tsp(y)?
Tsp(y)? + 02’

em que, T3p(y) significa o valor da transformada na posigao y do bloco tridimensional e

culy) = (2.14)

o? é um pardametro do filtro, representando a variancia do ruido.

Ao calcular os coeficientes do filtro de Wiener para cada posi¢ao do bloco 3D, obtemos
uma estrutura com as mesmas dimensoes. Permite assim, a realizacao da filtragem de
Wiener através da multiplicacao de elemento por elemento entre a transformada do bloco
3D da imagem ruidosa e o bloco 3D contendo os coeficientes.

A fase de agregacao é realizada como no passo anterior, cujo bloco 3D filtrado, corres-
pondente a imagem ruidosa, e, ¢ utilizado como entrada. No entanto, h4 uma excecao em
relagdo aos pesos da soma ponderada, que sao determinados como funcao do coeficiente
do filtro de Wiener:

w = |cy| (2.15)

Deste modo, podemos resumir o segundo passo conforme ilustrado na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Diagrama representativo da estimativa final do algoritmo BM3D
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Fonte: Traduzido de (DABOV et al., 2007)
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2.8 Real Fluorescence Microscopy Images

A microscopia de fluorescéncia é uma técnica essencial na pesquisa biomédica moderna,
amplamente utilizada para investigar estruturas celulares, compartimentos subcelulares
e moléculas especificas, como proteinas. Essa técnica baseia-se na utilizacdo de agentes
fluorescentes que emitem luz ao serem excitados por um comprimento de onda especifico,
permitindo a visualizagao e andlise detalhada de células e tecidos com resolugao micros-
cépica. A fluorescéncia ocorre quando uma substancia absorve energia luminosa em um
comprimento de onda e, em seguida, a reemite em um comprimento de onda maior. Esse
fenémeno é conhecido como Stokes shift, e resulta da perda de energia durante a tran-
sicdo dos elétrons do material fluorescente para um estado de maior energia, antes de
retornarem ao estado fundamental, liberando a energia na forma de luz visivel.

Os microscopios de fluorescéncia sdo projetados para maximizar o aproveitamento
desse fendmeno, sendo semelhantes aos microscopios Opticos convencionais, mas com sis-
temas adicionais de filtros para separar a luz de excitagao da luz emitida pela amostra.
A luz incidente passa por um filtro de excitacao, que seleciona os comprimentos de onda
adequados para excitar o fluoréforo, antes de atingir a amostra. Apods a interacao com
a amostra, a luz fluorescente emitida é filtrada por um filtro de emissao, garantindo que
apenas a luz emitida pela amostra seja detectada pelo sensor ou ocular do microscopio.
Para melhorar a eficiéncia de separacao da luz de excitacao e da luz de emissao, é frequen-
temente utilizado um espelho dicroico, que reflete a luz de excitagdo enquanto permite a

passagem da luz emitida, proporcionando uma analise mais precisa.

Figura 2.7 — Imagem exemplo de microscopia de fluorescéncia

Fonte: (ZHANG et al., 2019)
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Embora a microscopia de fluorescéncia seja fundamental para a biologia moderna, as
imagens geradas por essa técnica apresentam desafios significativos para a analise quanti-
tativa. O ruido, especialmente devido a fraca intensidade do sinal éptico capturado pelos
detectores, como tubos fotomultiplicadores (PMTs) ou cAmeras de dispositivos acoplados
de carga (CCD), é um problema comum. Esses detectores capturam cerca de 102 fétons
por pixel, em comparacao com os 105 fétons por pixel tipicamente registrados em cameras
fotograficas convencionais. Esse sinal fraco resulta em quantizagdo da imagem, ou seja,
discretizacao do sinal devido a natureza dos fétons, originando o ruido de Poisson. Esse
tipo de ruido é mais prevalente na microscopia de fluorescéncia do que o ruido gaussiano,
que é tipico de cameras fotograficas comuns.

Uma das abordagens para mitigar o ruido nas imagens de fluorescéncia é aumentar a
poténcia do laser de excitagao ou a intensidade da luz da lampada. Embora essa estratégia
possa aumentar a quantidade de fétons capturados, ela apresenta limitagoes bioldgicas.
A intensidade de luz excessiva pode causar danos a amostra biologica e, além disso, o
aumento da poténcia pode resultar em saturacao do sinal de fluorescéncia, sem aumento
significativo na emissao de luz apds um certo ponto. Outra alternativa seria prolongar o
tempo de aquisicao das imagens, aumentando o tempo de exposi¢ao, o tempo de perma-
néncia dos pixels ou o nimero de médias de linha ou quadro. Contudo, essa abordagem
também ¢é limitada, pois pode causar fotodano nas amostras. Em experimentos dinami-
cos ou de imagem em tempo real, aumentar o tempo de aquisicao pode ser inviavel, ja
que as imagens precisam ser adquiridas em uma janela de tempo extremamente curta,
frequentemente da ordem de milissegundos.

Para superar essas limitagoes, uma solugao promissora reside no desenvolvimento de
algoritmos avancados de denoising, capazes de reduzir eficazmente o ruido nas imagens
de fluorescéncia sem comprometer a qualidade da informacgao. O uso desses algoritmos
¢ crucial para melhorar a clareza das imagens e permitir uma andlise quantitativa mais
precisa. Contudo, um desafio significativo para o avango desses algoritmos é a escassez de
conjuntos de dados reais que considerem o ruido de Poisson predominante nas imagens
de microscopia de fluorescéncia. A maioria dos algoritmos e conjuntos de dados existen-
tes foi desenvolvida para imagens dominadas por ruido gaussiano, comuns em cameras
fotograficas, smartphones e cameras DSLR.

No trabalho de (ZHANG et al., 2019), foi introduzido o conjunto de dados Fluores-
cence Microscopy Denoising (FMD), composto por 12.000 imagens reais de microscopia
de fluorescéncia ruidosas. Este conjunto abrange as trés modalidades de microscopia de
fluorescéncia mais utilizadas — confocal, de dois fétons e de campo largo — e inclui
trés tipos representativos de amostras bioldgicas: células, zebrafish e tecidos cerebrais
de camundongos. As imagens de referéncia (ground truth) e as imagens ruidosas, com
diferentes niveis de ruido, foram obtidas por meio de um processo de média de imagens,

que se demonstrou eficaz na criacao de dados com alta fidelidade.
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O conjunto FMD oferece uma plataforma valiosa para a avaliagao de algoritmos clés-
sicos de denoising, bem como para modelos de deep learning, permitindo a comparacao
do desempenho dessas técnicas em cenarios de reducao de ruido, tanto com quanto sem
o uso de imagens de referéncia. Dado seu grande valor para a pesquisa em reducao de
ruido em imagens de microscopia de fluorescéncia, o conjunto de dados FMD foi utilizado

neste trabalho.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

No presente capitulo, apresentamos uma revisao abrangente da literatura relacionada
ao escopo desta pesquisa de mestrado. Nosso objetivo é analisar o estado da arte no
que diz respeito as estratégias empregadas para mitigar o ruido em imagens, com énfase
especial no tratamento do ruido de Poisson. Essa revisao inclui abordagens classicas que
possuem fundamentacdo matematica sélida, fornecendo uma base tedrica para o desen-
volvimento de métodos robustos e eficientes. Para cada trabalho analisado, destacamos
as propostas principais, as técnicas utilizadas e os avangos alcangados, visando evidenciar
as contribuicoes e as limitacoes de cada abordagem no contexto da reducao de ruido.

O estudo conduzido por (FURUIE, 1990) teve como principal finalidade, introduzir
uma técnica de reconstrucao de imagens afetadas pelo ruido de Poisson de alta velocidade.
Para alcancar tal objetivo, o estudo comparou essa técnica com métodos ja estabelecidos,
como Convolution Reverse Projection (CRP), Algebraic Reconstruction Technique (ART)
e Ezxpectation Mazimization (EM), por meio da anélise de proje¢oes simuladas de Positron
Emission Tomography (PET) e Single Photon Emission Computed Tomography (SPECT).
A proposta central envolvia a estimativa das projecoes antes da reconstrucgao, utilizando
um modelo de ruido realista, um modelo de formacao de proje¢oes e um modelo estatistico
do sistema. Foram empregados estimadores diretamente nas projegoes afetadas pelo ruido
de Poisson, bem como estimadores, apds a aplicacdo da transformacdo de Anscombe,
inclui-se assim, o estimador Bayesiano Mazimum a Posteriori (MAP), para as projegoes
e o estimador de menor erro médio quadratico, conhecido como filtro de Wiener.

O modelo proposto, demonstrou que a abordagem de estimar as proje¢des antes da
reconstrugdo pode ser mais eficaz para lidar com o desafio da reconstrugao de imagens
em cenarios com presenca de ruido de Poisson. Isto deve-se, em grande parte, a dis-

ponibilidade de uma variedade de filtros desenvolvidos especificamente para combater o
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ruido de Poisson. Além do mais, o estudo enfatiza a aplicacao da Discrete Fourier Trans-
form (DFT) como uma técnica que pode acelerar o processo de reconstru¢ao. Um aspecto
relevante é a eficacia da Transformacao de Anscombe, que converte o ruido de Poisson, o
qual estd intrinsicamente ligado ao sinal, em ruido aditivo e independente. Esta aborda-
gem transformacional oferece uma maneira valiosa de melhorar a qualidade das imagens
reconstruidas em contextos, nos quais o ruido de Poisson é predominante.

Por conseguite, Sanchez (PORTAL; ALENS, 1991) fez um aprimoramento do trabalho
de Furuie, propondo novos estimadores; concluiu-se que a filtragem das projeg¢oes com
ruido de Poisson seguida da convolugao-retroprojecao ¢ um bom método para reconstrugao
tomografica de imagens de tomografos por emissao, chega, portanto, a ser comparado com
o Mazimum Likelihood Estimation (MLE). E, ainda, com tempo inferior.

No entanto, o trabalho de Salina (SALINA, 2001; SALINA, 2007) trouxe uma aborda-
gem distinta para a reconstrugao, em comparagao com os estudos mencionados anterior-
mente. Salina propds a utilizagao de Projections Onto Convex Sets (POCS), juntamente
com quatro estimatorios de métodos das projecoes originais: MAP, filtragem dos coefi-
cientes wavelets, Filtro de Wiener pontual e Filtro de Goodman-Belsher. Os resultados
obtidos demonstraram eficadcia na melhoria da relagdo sinal-ruido na imagem final, pois o
pré-processamento torna os conjuntos impostos pelas projecoes mais restritivos.

Em 2010, Ribeiro conduziu uma investigacao minuciosa sobre o desempenho de di-
versas técnicas de filtragem aplicadas a proje¢Oes tomograficas afetadas pelo ruido de
Poisson. As técnicas examinadas incluiram a estimacao Bayesiana, a filtragem de Wiener
e a limiarizacao no dominio da Wavelet. Outrossim, em cada uma destas abordagens,
foram utilizados dez estimadores de Maxima A Posteriori (MAP), cada um incorporando
uma densidade de probabilidade, como informagao, a priori (RIBEIRO, 2010).

Os resultados da pesquisa evidenciaram um desempenho notavel dos filtros, cada um
deles destacando-se em cenarios especificos. Por conseguinte, evidencia a relevancia de
selecionar a técnica adequada, de acordo com o contexto da aplicagdo. Complementar-
mente, Eduardo apontou como perspectiva futura a realizacao de testes de desempenho
dos métodos de filtragem empregados no estudo, visando sua aplicacao em uma filtragem
2D do conjunto de projecoes.

Nesse conjunto de circunstancia, o estudo conduzido por Geraldo (GERALDO, 2011)
concentrou-se em uma abordagem de filtragem 2-D, baseada em estimadores de MAP
pontuais, comparando-a com o filtro de Wiener Pontual. Os resultados obtidos, eviden-
ciaram que os estimadores MAP 2D desenvolvidos no presente trabalho, demonstraram
um desempenho soélido, com os melhores resultados, sendo ligeiramente superiores aos
alcancados pelo filtro de Wiener Pontual. Consequentemente, concluiu-se que esses filtros
desempenham um papel crucial na redugdo da dose de radiacao a qual os pacientes sao
submetidos; durante exames de tomografia computadorizada.

Uma visao alternativa para abordar o desafio do ruido de Poisson consistiu em realizar
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a filtragem da imagem reconstruida, apdés o processo de reconstrugao (pos-filtragem),
aplicando um modelo, a priori, contextual baseado-se em Markov Random Field (MRF).
Além de utilizar a técnica do NLM com o objetivo de aprimorar a qualidade visual da
imagem; conforme descrito por Salvadeo em seu trabalho (SALVADEO, 2013). O emprego
do NLM demonstrou melhorias significativas no desempenho final da filtragem, real¢gando
assim, a importancia dessa técnica na mitigagdo do ruido e na melhoria da qualidade das
imagens resultantes.

O excelente desempenho do NLM impulsionou o reconhecimento das abordagens nao
locais, na comunidade cientifica. Como resultado, diversos estudos foram conduzidos, ex-
plorando essa técnica em uma variedade de contextos e aplicagoes (PENNA, 2014; BIN-
DILATTI, 2014; PINHEIRO, 2017; EVANGELISTA; MASCARENHAS, 2017; SANTOS,
2017; BINDILATTI, 2018; PENNA, 2018).

Em particular, em (PENNA, 2014) e (PENNA, 2018), explorou-se o uso do NLM
com base na utilizacdo de distancias estocasticas para a filtragem de imagens SAR de
intensidade, que sdo, frequentemente, afetadas pelo ruido "speckle". A escolha em utilizar
distancias estocasticas é justificada pelo fato de que, o NLM foi, originalmente, desenvol-
vido para tratar o ruido branco aditivo gaussiano (AWGN); o mesmo ensejo que motivou
sua aplicacao, no presente estudo.

De maneira similar, em (BINDILATTI, 2014), (EVANGELISTA; MASCARENHAS,
2017) e (BINDILATTI, 2018), a mesma estratégia foi empregada, utilizando o NLM em
conjunto com distancias estocasticas. Porém, desta vez, para abordar o ruido de Poisson.
Mais uma vez, tal abordagem mostrou-se promissora em comparacao as técnicas do estado
da arte, ressaltando, desta foma, a versatilidade e eficacia do NLM em uma variedade de
contextos de processamento de imagens; afetadas por diferentes tipos de ruido.

Além do mais, vale destacar que, a utilizacdo da transformacado de Anscombe foi
aplicada para converter o ruido de Poisson em ruido branco aditivo gaussiano (AWGN).
Esta transformacao é uma técnica valiosa, a qual contribui para simplificar o tratamento
do ruido poissoniano; tornando-o mais compativel com o NLM e permitindo resultados
ainda mais robustos.

O trabalho apresentado em (PINHEIRO, 2017) teve como objetivo realizar o processo
de filtragem no dominio das projecoes, sob condi¢oes de baixa contagem de fétons. A
escolha deste método, deve-se ao fato de que a aplicacao de técnicas de filtragem, na
imagem reconstruida, pode levar a artefatos. No estudo, foram utilizados dois méto-
dos de filtragem, ambos baseados na decomposicao do sinograma, por meio de Wavelets
anisotropicas. O primeiro método, envolveu a limiarizacao dos coeficientes das Wave-
lets (Curvelet, Contourlet, Shearlet), enquanto o segundo método seguiu uma abordagem
semelhante, mas adicionou um pré-processamento no qual o sinograma foi filtrado por
algumas das principais técnicas de atenuacao de ruido, como BM3D, NLM e Filtro de

Wiener. O objetivo era demonstrar que o uso de Wavelets anisotropicas, juntamente com
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o pré-processamento, poderia, assim, proporcionar resultados competitivos em relacao ao
estado da arte, particularmente com o uso da técnica BM3D.

E por fim, o trabalho de Santos (SANTOS, 2017), como mencionado anteriormente,
desempenhou um papel fundamental e inspirador para o presente estudo. Na tese de San-
tos, foram estabelecidos objetivos de estudo e validagao de modelos estatisticos tedricos
para o ruido de speckle em imagens de ultrassom; considerando tanto o dominio original
quanto o do logaritmo. De mais a mais, a pesquisa incluiu a deducao de distancias esto-
casticas e a realizacao de testes estatisticos com base em diversas divergéncias, tais como
Bhattacharyya, Havrda-Charvat, Hellinger, Kullback-Leibler, Rényi, Sharma-Mittal, tri-
angular e média harmonica. Os devidos procedimentos foram repetidos com base em
distribuicoes de Nakagami.

O estudo de Santos também empregou a técnica de derivacao de distancias geodésicas,
em espacos probabilisticos, para deduzir distancias estocasticas derivadas de varias en-
tropias; que incluem Arimoto, Havrda-Charvat, Rényi, Shannon, Sharma-Mittal, Tsallis
e Varma.Assim, sendo aplicadas as distribui¢oes de Rayleigh e Fisher-Tippett.

O resultado final da pesquisa foi a implementacao de filtros de reducao de speckle, os
quais utilizam essas distancias como medida de similaridade entre patches, nos métodos
NLM e BM3D. Por fim, o estudo comparou e avaliou o desempenho dos filtros propos-
tos em comparagao com suas versoes originais e com outras abordagens da literatura.
As comparagoes foram realizadas considerando-se o método de geragao das distancias
estocésticas utilizadas e o modelo de distribuicao (Rayleigh ou Nakagami) aplicado no

dominio original.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

Neste capitulo, apresentamos uma andlise detalhada dos materiais empregados nas
experiéncias realizadas para o estudo em questao, bem como a descricao completa da

metodologia adotada.

4.1 Imagens Fixed Zebrafish Embryo

Em nosso estudo, utilizamos duas imagens de microscopia de fluorescéncia confocal
de embrides de zebrafish fixados, conforme documentado no artigo (ZHANG et al., 2019).
Este artigo descreve a criagao do conjunto de dados de remocao de ruido de microscopia
de fluorescéncia (Fluorescence Microscopy - Noise Removal Dataset, FMD), projetado
especificamente para lidar com o ruido Poisson-Gaussiano. Notavelmente, o conjunto
de dados FMD representa o primeiro conjunto de dados de imagem de microscopia real
dedicado a remocao de ruido Poisson-Gaussiano, servindo como um recurso crucial para
aplicativos que exigem reducao de ruido de alta qualidade.

A microscopia de fluorescéncia é uma técnica amplamente utilizada na pesquisa bio-
médica, com modalidades como a confocal, a de dois fétons e a de campo amplo. Apesar
de sua funcao fundamental na biologia moderna, essa técnica produz imagens com niveis
elevados de ruido devido ao nimero restrito de fétons capturados pelos detectores, resul-
tando no ruido de Poisson. O aumento da poténcia do laser ou do tempo de exposicao
pode melhorar a qualidade da imagem; no entanto, esses métodos sao restringidos por
limitagoes como saturacao de fluorescéncia, fotodanos a amostra e desafios na geragao de
imagens dinamicas, em que o tempo de captura é crucial.

As duas imagens utilizadas em nosso estudo retratam campos de visao diferentes de

embrides de peixe-zebra fixados dois dias apods a fertilizacdo. Para fins de conveniéncia,
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Figura 4.1 — Imagens FZE Noisy FOV 1 Figura 4.2 — Imagens FZE Noisy FOV 2

vamos nos referir a essas imagens como FZE (Fized Zebrafish Embryo Images). Neste
trabalhp, também fornecemos a imagem Ground Truth, que pode ser comparada com as

imagens filtradas para avaliar visualmente o desempenho do filtro.

4.2 Distancias estocasticas para o ruido Poisson

Conforme discutido na secao 2.5, as distancias estocasticas sao divergéncias métricas
que derivam sua propriedade simétrica (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY, 2009).

O algoritmo BM3D a ser explorado e implementado neste estudo (segao 2.7), utiliza a
distancia euclidiana (Equacao 2.8) como sua métrica de distancia original. A métrica em
referéncia nao se classifica como uma distancia estocastica, o que a torna altamente eficaz
para lidar com ruido AWGN, porém, menos apropriada para a incorporacao de outros
modelos paramétricos de ruido.

No estudo de (FRERY; NASCIMENTO; CINTRA, 2010), foram introduzidas oito
divergéncias métricas que, posteriormente, foram adaptadas para o contexto de distancias
estocasticas relacionadas ao ruido Speckle. A adaptacao destas métricas foi realizada por
meio da exploracao da propriedade de simetria, conforme detalhado na Equacao 2.10, que
¢é apresentada na secao 2.5 deste trabalho.

As divergéncias métricas exploradas incluem as distancias de Kullback-Leibler, Hel-
linger, Rényi, Bhattacharyya, Aritmética-Geométrica, Triangular, Média-Harmonica e
Jensen-Shannon (KULLBACK; LEIBLER, 1951; DIACONIS; ZABELL, 1982; RENYIL,
1961; BHATTACHARYYA, 1946; TANEJA, 1995; TANEJA, 2005; BURBEA; RAO,
1982). Também foi utilizada a distdncia de Havrda and Charvat (HAVRDA; CHARVAT,
1967).
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Tabela 1 — (h, ¢)-divergéncias e fungoes relacionadas ¢ e h

(h, ¢)-divergéncia h(y) o(z)
Kullback-Leibler y/2 (x — 1) log(x)
Rényi (ordem () ﬁ log((B—1y+1),0<y< ﬁ xlfﬁﬁgfgfl(f_l)_{ 0<p<1
Hellinger y/2,0<y<2 (Vr —1)*
Bhattacharyya —log(—y+1),0<y<1 —/z + 2
Jensen-Shannon y/2 xlog(f—fl) + log(x%l)
Aritmética-Geométrica Yy () log(%}z) + (%1)
Triangular y, 0 <y <2 %
Média-Harmonica —log(—y/2+1),0<y <2 (9;;11)2
Havrda and Charvat y (fl__x:)) ,8>0,8#1

No estudo conduzido por (BINDILATTI; MASCARENHAS, 2013), as medidas de
divergéncia foram adaptadas para lidar com o ruido do tipo Poisson, no contexto deste
trabalho, uma vez que estamos empregando a VST para converter o ruido Poisson em
AWGN, tornou-se uma necessidade premente adaptar essas mesmas métricas de diver-
géncia para o dominio do ruido Gaussiano.

Assim, o processo de ajuste das divergéncias para a distribuicdo Normal, também
conhecida como Gaussiana, foi realizado por meio da aplicacao das equacoes Equacao 2.9
e 2.10, utilizando o software Wolfram Mathematica para realizar essa adaptagao de
formulas.

No entanto, foi viavel identificar apenas cinco distancias com férmulas fechadas para
a distribui¢do desejada, sendo elas: Kullback-Leibler (KULLBACK; LEIBLER, 1951),
Rényi (RENYIT, 1961), Hellinger (DIACONIS; ZABELL, 1982), Bhattacharyya (BHAT-
TACHARYYA, 1946) e Havrda and Charvat (HAVRDA; CHARVAT, 1967), apresentadas
em Tabela 2.

4.3 Modificacao do algoritmo

A presente pesquisa promove uma alteragao especifica no algoritmo BM3D, se con-
centrando, particularmente, na selecao de patches similares durante duas etapas cruciais.
A primeira etapa emprega o hard thresholding, enquanto a segunda incorpora o filtro de
Wiener. Para a concretizagdo desse desenvolvimento, aproveitou-se a implementacao de
c6digo aberto do BM3D disponibilizada por (LEBRUN;, 2012).

Conforme exposto de maneira detalhada na secao 2.7 que aborda o funcionamento
do algoritmo BM3D, a Equacao 2.13 desempenha um papel crucial como métrica de
agrupamento em tal contexto. Como préxima etapa, foi substituido a distancia euclidiana

empregada no algoritmo por aquelas distancias previamente apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Distancias estocasticas para ruido Gaussiano com férmulas fechadas

Distancias Formulas Fechadas

-

Kullback-Leibler [M + J—z —1In (

g
(o2

)~

N =
NIV

2 2
enyi o2 4 1 92\ 4 1 (alpi—p2)®
Rényt (ordem a) log () + gy log () + 3 (42525)
_1 (H12—AL22)2
i _ [20102 , 4 o240
Hellinger 1 \/ % e 7352
7(#12*@%2
Bhattacharyya —log ﬂ\/@.e 1(02+032)
oito;
o2\ (=Dl —po)® o1\ o [ =Dy —po)®
01(61 ) exp( 20%(571)72035 ) 02(‘72) exp( 20%(571)720%5 ) L
, 02s—c2(s—1) 02s—02(s—1)
Havrda and Charvat V730 o353

2(s—1)

4.4 Medidas comparativas

4.4.1 Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

O PSNR, também conhecido como "Peak Signal-to-Noise Ratio" (Relagao Sinal-Ruido
de Pico), é um indicador de qualidade que se fundamenta na comparagdo entre uma
imagem restaurada e uma imagem de referéncia, sendo empregado no presente estudo
como um critério de avaliacdo. Esta métrica, introduzida por (WANG; BOVIK, 2009),
essencialmente estabelece a relagao maxima entre o sinal original e o ruido que o afetou.
A determinac¢ao do PSNR envolve a normalizacdo do Erro Médio Quadrético (MSE), o

qual é expresso pela férmula:

1N

MSE = g X 3 IMG.g) ~ K, (11)

<.

sendo I uma imagem livre de ruido e por K a sua correspondente versao corrompida por
um ruido nao especificado. Além do mais, M e N representam as dimensoes de largura e
altura das imagens, respectivamente, em situacoes como a abordada neste trabalho, em
que os valores de M e N sdo idénticos. E possivel reescrever o Erro Médio Quadratico
(MSE) da seguinte forma:

MSE = i([i - K;)? (4.2)

=1

Com base nisto, PSNR pode ser descrita como:
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(4.3)

MAX?
PSNR =10 -logy, < f) ,

MSE
sendo M AX? o valor maximo possivel do sinal, correspondendo ao valor padrao de 2552
em imagens de 8 bits, conforme utilizado neste trabalho. Ademais, o tamanho da imagem

bidimensional é de 256x256 pizels.

4.4.2 Structural SIMilarity Index (SSIM)

O termo SSIM, cuja abreviacdo corresponde ao Indice de Similaridade Estrutural,
representa uma métrica comparativa entre imagens que considera a percepg¢ao visual hu-
mana, permitindo quantificar, numericamente, o grau de semelhanca entre duas imagens.
Aspectos como: contraste, estrutura e iluminagao sdo elementos cruciais que influenciam
a avaliagdo de similaridade. Introduzido, inicialmente por (WANG; BOVIK, 2002) e,
posteriormente, refinado por estudos subsequentes, o SSIM ¢ formalizado pela seguinte

formulagao:

(22 pty + C1) (204, + Cy)

SSIM (z,y) = ,
(z.9) (12 + 12 + C1)(02 + 02+ Cy)

(4.4)

onde C; = (0,01r)? e Cy = (0, 03r)2.

Como resultado é gerado um valor numérico que reflete a similaridade entre as imagens,
em analise, com -1 indicando total dissimilaridade e 1 representando uma correspondéncia
absoluta. (WANG; BOVIK, 2002)

Assim sendo, o conceito de SSIM possibilita a obtencao de uma medida comparativa
entre duas imagens, como no contexto deste estudo, no qual a imagem livre de ruido é
contrastada com o resultado apds a aplicagao de pés-filtragem. Isto viabiliza a incorpora-
¢ao da percepgao visual humana como um fator substancial nas avaliagoes comparativas

entre diferentes algoritmos.

4.5 Resumo do método proposto

Neste estudo, imagens de embrides fixos de peixe-zebra capturadas por microscopia
de fluorescéncia confocal foram empregadas para examinar a remocao do ruido Poisson-
Gaussiano, um problema generalizado em imagens de microscopia de fluorescéncia decor-
rente da natureza discreta da captura de fotons. As imagens constituem o conjunto de
dados de Microscopia de Fluorescéncia - Remogao de Ruido (FMD), o primeiro conjunto
de dados de imagens de microscopia dedicado a remocao desse tipo de ruido. Para atenuar
os efeitos do ruido de Poisson, foi aplicada a Transformada de Estabilizacdo de Variancia

(VST), convertendo-o efetivamente em ruido gaussiano.
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Nesse contexto, as divergéncias estocésticas foram adaptadas, incluindo as métricas de
Kullback-Leibler, Hellinger e Bhattacharyya, usando formulas fechadas desenvolvidas com
base na simetria das divergéncias. O Figura 4.3 fornece uma representagao diagramatica

em blocos dos trabalhos subjacentes.

Figura 4.3 — Diagrama de blocos da metodologia proposta

Stochastic
Original FZE image Distances Filtered FZE image

Inverse Anscombe

Anscombe transform BM3D Filter
Transform

Para avaliar a eficdcia dos filtros empregados, foi utilizada a métrica PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio), que quantifica a relagdo entre o sinal original e o ruido, e o SSIM
(Structural Similarity Index), que considera aspectos perceptivos como contraste, estru-
tura e iluminagao para avaliar a semelhanca entre as imagens restauradas e as de referén-

cia.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Parametros utilizados

O algoritmo BM3D ¢é composto por diversos parametros que precisam ser ajustados

individualmente em cada execugao. Isso ocorre porque os resultados do algoritmo podem

variar devido a diferencas nas texturas da imagem e nos niveis de ruido. Tais variagoes

podem resultar em artefatos visuais, borramento ou perda de detalhes na imagem pro-

cessada. Os parametros especificos no BM3D, descritos com suas respectivas notagoes e
fungoes, foram detalhados por (LEBRUN, 2012):

1.

2.

khard o kwier. Tamanho dos patches.

Nhard o Nwien: Quantidade méxima de patches armazenados.

phard e pwien. Parametros para acelerar o processamento, pulando uma quantidade

inteira de pixels nas linhas e colunas na imagem para cada iteragao.

. nhard e pwien. Tamanho da janela de busca.

. 7: Distancia minima para comparagao entre dois patches similares.

Mard: - Coeficiente de thresholding dos grupos de 3 dimensdes do BM3D utilizado

na pré-filtragem.

o: Parametro padrao do filtro BM3D que representa quantidade de ruido assumido

na imagem a ser filtrada.

Hard

Com a excecao dos dois ultimos parametros 7 e A\5}5"" apresentados na lista anterior, to-

dos os outros parametros mantiveram os seus valores padroes apresentados na aplicacao
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explorada por (LEBRUN;, 2012). O 7 utilizado em cada distancia é calculado através da
propria férmula da distancia dada Tabela 2. Quanto ao valor de A9 foi necesséria
uma série de experimentos para a identificagdo de um valor 6timo, devido ao seu com-
portamento ser relativamente empirico. O parametro ¢ no BM3D desempenha um papel
crucial, pois ele ajusta a intensidade do filtro para acomodar diversos niveis de ruido.
Normalmente, seu valor esta relacionado ao desvio padrao da imagem, e pode aumentar o
efeito de desfoque em situacoes de ruido intenso. Foi feito uma variagdo do o para obter

o melhor resultado de cada distancia, em relacao a SSIM e PSNR.

5.2 Experimentos com Fluorescéncia Imagens de Mi-

croscopia

Como descrito anteriormente, todas as imagens experimentais apresentadas na se-
¢ao 4.1 foram filtradas pelo método BM3D, variando o pardmetro o entre 0,5 e 2 para
controlar o nivel de suavizagao. Utilizamos duas versoes principais de cada filtro como me-
didas comparativas neste estudo: (1) o filtro BM3D aplicado isoladamente, referenciado
na tabela como BM3D, e (2) o filtro BM3D combinado com a transformagao de Ans-
combe, indicado como BM3D+TA.. De forma semelhante, aplicamos o filtro Non Local
Means (NLM) tanto em sua forma original quanto associado a transformagdo de Ans-
combe, designados como NLM e NLM+TA, respectivamente. Para o filtro proposto
neste projeto — que utiliza o BM3D com distancias estocasticas e a transformacao de
Anscombe — adotamos a nomenclatura BM3DSD+TA para simplificar as referéncias

ao longo do trabalho.

Figura 5.1 — Resultados obtidos com as FZE FOV 1

Figura 5.2 - NLM+TA Figura 5.3 - BM3DSD+TA
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Figura 5.4 — Resultados obtidos com as FZE FOV 2

Figura 5.5 - NLM Figura 5.6 —- BM3DSD+TA

Ao variar o valor de o, foram gerados os resultados apresentados nas Figura 5.7,
Figura 5.8, Figura 5.9 e Figura 5.10, permitindo assim que o desempenho das distancias
seja analisado e que uma melhora na qualidade da imagem seja notada quando comparada
a imagem original contaminada pelo ruido Poisson. Através desta variacao do o é possivel
analisar melhor os resultados e retirar algumas informagdes como a média e o desvio
padrao do o Tabela 5, Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8.

SSIM

SSIM

0.8 0.82 0.84 0.86 0.88 0.9 0.92 0.94 0.96 0.98 1

Sigma(o)

—@—Euclidean —@—Bhattacharyya —@— Kullback-Leibler Hellinger —@—Rényi —@—Havrda-Charvat

Figura 5.7 — Resultados SSIM FOV 1

As imagens apresentadas nesta secao foram selecionadas com base nos valores extre-
mos de SSIM, correspondendo aos melhores e piores resultados, conforme indicados nas

tabelas Tabela 3 e Tabela 4, ou seja, os maiores e menores valores de SSIM. O valor de
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PSNR
29.7
29.6
29.5
x 294
=2
[%]
a 293
29.2
29.1
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1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7
Sigma(o)
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Figura 5.8 — Resultados PSNR FOV 1
SSIM
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0.855
=
= 085
n
0.845
0.84
1.1 1.15 1.2 1.25 1.3 1.35 1.4 1.45 1.5 1.55
Sigma(o)
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Figura 5.9 — Resultados SSIM FOV 2

BM3DSD+TA mostrado nessas tabelas representa o melhor desempenho obtido para

as variagoes dos valores de o em relacao as distancias estocasticas.

Tabela 3 — Resultados da FOV 1

Indice | BM3D | BM3D+TA | BM3DSD+TA | NLM | NLM+TA
SSIM | 0.836 0.840 0.854 0.796 0.789
PSNR | 30.420 29.656 29.459 24.732 25.952

A anélise dos resultados revelou que a distancia de Bhattacharyya apresenta um de-

sempenho ligeiramente superior em comparacao com outras medidas quando avaliada pela
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PSNR

PSNR
B
(9]

y

31.3
31.2
311
31
1.4 1.45 1.5 1.55 1.6
Sigma(o)
—@—Euclidean —@—Bhattacharyya —@— Kullback-Leibler Hellinger —@—Rényi —@—Havrda-Charvat

Figura 5.10 — Resultados PSNR FOV 2

Tabela 4 — Resultados da FOV 2

Indice | BM3D | BM3D+TA | BM3DSD+TA | NLM | NLM+TA
SSIM | 0.824 0.851 0.857 0.725 0.767
PSNR | 29.776 31.599 31.513 24.320 26.956

Tabela 5 — Tabela de médias e desvios padrao dos valores de SSIM FOV 1 em relagao a
variacao do sigma (o) para diferentes distancias

Euclideana | Bhattacharyya | KL | Hellinger | Rényi | Havrda-Charvat
Maior SSIM 0.840 0.854 0.826 0.839 0.839 0.838
Sigma (o) 0.820 0.830 0.840 0.960 0.790 0.930
Média 0.813 0.809 0.807 | 0.810 0.809 0.809
Desvio 0.025 0.031 0.028 0.029 0.029 0.029

métrica SSIM, embora essa vantagem seja pequena.

Em contrapartida, a distancia euclidiana obteve desempenho significativamente melhor
ao ser comparada pelo PSNR, o que ja era esperado. KEsse comportamento pode ser
atribuido ao fato de que o PSNR é uma métrica baseada na média do erro quadratico

médio (Mean Square Error (MSE)), que tende a favorecer a distancia euclidiana devido

Tabela 6 — Tabela de médias e desvios padrao dos valores de PSNR FOV 1 em relagao a
variacao do sigma (o) para diferentes distancias

Euclideana | Bhattacharyya | KL | Hellinger | Rényi | Havrda-Charvat

Maior PSNR | 29.656 20.459 20441 | 29.422 | 29.436 29.435
Sigma (o) 1.280 1.620 1.630 | 1.620 | 1.630 1.630
Média 28.716 28.424 28.396 | 28.410 | 28.409 28.408

Desvio 1.352 1.373 1.384 1.384 1.383 1.384
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Tabela 7 — Tabela de médias e desvios padrao dos valores de SSIM FOV 2 em relagao a
variacao do sigma (o) para diferentes distancias

Euclideana | Bhattacharyya | KL | Hellinger | Rényi | Havrda-Charvat
Maior SSIM 0.851 0.857 0.855 0.856 0.855 0.856
Sigma (o) 1.500 1.180 1.510 1.300 1.220 1.190
Média 0.820 0.818 0.819 0.818 0.818 0.818
Desvio 0.053 0.064 0.064 0.064 0.064 0.064

Tabela 8 — Tabela de médias e desvios padrao dos valores de PSNR FOV 2 em relagao a
variagao do sigma (o) para diferentes distancias

Euclideana | Bhattacharyya | KL | Hellinger | Rényi | Havrda-Charvat
Maior PSNR 31.599 31.513 31.532 | 31.512 | 31.501 31.501
Sigma (o) 1.500 1.550 1.510 1.430 1.520 1.510
Média 30.082 29.884 29.882 | 29.883 | 29.881 29.881
Desvio 2.389 2.492 2.490 2.491 2.488 2.488

a sua propria natureza matematica.

Em resumo, a escolha da métrica influencia diretamente o desempenho de cada distan-

cia, ressaltando que a distancia de Bhattacharyya é preferida para uma avaliagao baseada

na similaridade estrutural, enquanto a distdncia euclidiana se mostra mais eficaz para

uma analise baseada no erro médio dos pixels.
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Conclusao

Neste trabalho, introduzimos uma abordagem inovadora para a remocao de ruido
Poisson ao integrar a técnica de correspondéncia de blocos e filtragem 3D (BM3D) com
distancias estocasticas e transformagoes de estabiliza¢ao de varidncia (VST). Nosso mé-
todo proposto aproveita as vantagens inerentes de cada componente para lidar de forma
eficaz com os desafios associados ao ruido Poisson, comum em diversas aplicagoes cienti-
ficas e médicas de imagem.

A integragdo de distancias estocéasticas e VST no framework BM3D representa uma
contribui¢ao inovadora, que conecta os avangos tedricos em estatisticas de ruido com apli-
cagoes praticas de remocao de ruido. Essa sinergia nao apenas aprimora o desempenho
do BM3D no contexto de ruido Poisson, mas também abre caminho para novas explo-
ragoes que combinem transformacoes estatisticas com algoritmos de remocao de ruido
sofisticados.

Embora os resultados apresentados neste trabalho sejam promissores, diversas pos-
sibilidades para pesquisas futuras permanecem abertas. Estas incluem: 1) Distancias
estocasticas adaptativas para selecionar dinamicamente a distancia mais apropriada para
cada par de blocos na imagem; 2) Otimizacao da eficiéncia computacional para possibili-
tar a remogao de ruido em tempo real; 3) Extensao para outros modelos de ruido, como
o ruido Poisson-Gaussiano misto; 4) Integragdo com aprendizado profundo para melhorar
ainda mais o desempenho da remocao de ruido.

Em conclusao, nosso trabalho demonstra que a combinacao de BM3D com distancias
estocésticas e transformagoes de estabilizacao de variancia constitui uma estratégia pode-
rosa e eficaz para a remocao de ruido Poisson. Acreditamos que essa pesquisa nao apenas
avanca o estado da arte em remocao de ruido de imagem, mas também oferece uma es-
trutura robusta que pode ser expandida e adaptada para uma ampla gama de cendarios

de imagem e condigoes de ruido.
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