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Resumo

Visioli, Felipe de Luca, Restauração de Imagens de Sensoriamento Remoto por
Métodos de Deconvolução Não Linear Restrita. Trabalho de Conclusão de Curso
(Graduação em Engenharia Elétrica). Centro de Ciências Exatas e de Tecnologia, Uni-
versidade Federal de São Carlos. 101 p. São Carlos, 2025.

Este trabalho propõe um estudo detalhado sobre a deconvolução de imagens orbitais, abor-
dando suas justificativas, métodos e desafios. A deconvolução é uma técnica fundamental
para a recuperação da qualidade de imagens, especialmente para aquelas provenientes de
satélites de imageamento terrestre, frequentemente afetadas por fatores como dispersão
atmosférica, difração óptica e borramento por movimento relativo. Essas distorções re-
duzem a precisão e a utilidade das imagens em aplicações críticas como monitoramento
ambiental, gestão de recursos naturais e resposta a desastres. A metodologia adotada
nessa obra envolve a modelagem dos mecanismos de degradação por meio da função de
espalhamento de ponto (PSF), a implementação de algoritmos de deconvolução clássicos,
iterativos e baseados em aprendizado profundo, e a avaliação comparativa de seus desem-
penhos. São analisados os métodos Filtro Inverso, Wiener, Richardson-Lucy com e sem
regularização por Total variation, e Deep Image Prior, considerando cenários com PSF
conhecida e desconhecida. Para apoiar a experimentação, foi desenvolvida a ferramenta
computacional IDIA, que integra os módulos de pré-processamento, restauração e análise
métrica das imagens. Os algoritmos foram implementados e testados em um conjunto de
imagens de sensoriamento remoto degradadas sinteticamente, a fim de avaliar a eficácia
de cada método em termos de melhoria da resolução espacial, aumento do contraste e
redução de artefatos. Os resultados indicam que métodos iterativos com regularização
oferecem maior estabilidade frente a ruídos, enquanto o Deep Image Prior apresenta ca-
pacidade de reconstrução sem amplificação de artefatos. A análise métrica, baseada em
PSNR, SSIM, NRMSE e FWHM, corroboram as conclusões visuais obtidas. A viabilidade
da execução do projeto foi assegurada pela disponibilidade de ferramentas avançadas de
processamento de imagens e pela crescente necessidade de dados satelitais de alta qua-
lidade. Este estudo versa, portanto, sobre as técnicas de processamento de imagens no
campo da observação terrestre, destacando suas vantagens e limitações. O estudo contri-
bui para o aprimoramento das técnicas de restauração aplicadas à observação da Terra,
oferecendo uma base prática e extensível para futuros desenvolvimentos.

Palavras-Chave: 1. Deconvolução. 2. Sensoriamento Remoto. 3. Processamento de
Imagem.



Abstract

Visioli, Felipe de Luca, Restoration of Remote Sensing Images Using Constrained
Nonlinear Deconvolution Methods. Final year thesis (Bachelor degree in Electrical
Engineering). Exact and Technology Sciences Center, Federal University of São Carlos.
101 p. São Carlos, 2025.

This work presents a comprehensive study on the deconvolution of orbital images, ad-
dressing its motivations, methodologies, and inherent challenges. Deconvolution is a fun-
damental technique for restoring image quality, particularly in satellite imagery of the
Earth’s surface, which is often degraded by atmospheric scattering, optical diffraction,
and motion blur. Such distortions compromise the accuracy and utility of images in criti-
cal applications, including environmental monitoring, natural resource management, and
disaster response. The methodology adopted in this research involves modeling the degra-
dation mechanisms through the point spread function (PSF), implementing classical, it-
erative, and deep learning-based deconvolution algorithms, and conducting a comparative
performance analysis. The evaluated methods include Inverse Filtering, Wiener filtering,
Richardson-Lucy with and without Total Variation regularization, and Deep Image Prior,
under both known and blind PSF conditions. To support experimentation, the IDIA soft-
ware tool was developed, integrating modules for image preprocessing and restoration,
and metric-based image analysis. The algorithms were implemented and tested on syn-
thetically degraded remote sensing images, with the objective of assessing each method’s
effectiveness in enhancing spatial resolution, increasing contrast, and minimizing arti-
facts. The results demonstrate that iterative methods with regularization provide greater
robustness against noise, while DIP offers stronger reconstruction capabilities without
amplifying visual artifacts. Metric-based evaluation using PSNR, SSIM, NRMSE, and
FWHM corroborates the visual assessments. The feasibility of this project was supported
by the availability of advanced image processing tools and the growing demand for high-
quality satellite imagery. Overall, this study contributes to the advancement of restoration
techniques applied to Earth observation, offering a practical and extensible foundation for
future developments.

Keywords: 1. Deconvolution. 2. Remote Sensing. 3. Image processing.
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1 Introdução

A deconvolução de imagens satelitais é uma área de pesquisa de crescente importância,
dado o aumento exponencial na quantidade de dados gerados por satélites de imageamento
terrestre. Esses satélites são empregados em uma ampla gama de atividades, incluindo
monitoramento ambiental, gestão de recursos naturais, agricultura de precisão, planeja-
mento urbano e resposta a desastres. No entanto, a qualidade das imagens obtidas por
sensores ópticos embarcados em satélites é frequentemente degradada por diversos fato-
res físicos e operacionais, como a dispersão atmosférica, efeitos de difração nos sistemas
ópticos e o movimento relativo entre a plataforma orbital e a superfície terrestre. Tais
degradações reduzem a resolução e a nitidez das imagens, limitando sua aplicabilidade
em análises que demandam alta precisão e resolução (HAJLAOUI et al., 2010).

A dispersão atmosférica ocorre devido à interação da luz com partículas suspensas na
atmosfera, resultando em espalhamento e absorção que diminuem o contraste e a nitidez
das imagens. Já a difração óptica é consequência das limitações físicas inerentes às lentes
e aos sistemas de captura, resultando na focalização imperfeita dos raios de luz, portanto,
em perda de definição (JANSSON, 2012). Adicionalmente, o movimento do satélite, em
conjunto com o tempo de exposição dos sensores, pode causar borramentos direcionais
devido à sobreposição de diferentes posições da cena no instante da captura (GONG et
al., 2016). Esses efeitos podem ser modelados por meio de uma função de espalhamento
de ponto (PSF, Point Spread Function).

A deconvolução de imagens é uma técnica fundamental para recuperar a qualidade
visual original, mitigando esses efeitos. Ela busca reverter o processo de degradação, es-
timando uma imagem mais próxima da ideal a partir da imagem real e, eventualmente,
da PSF associada (JANSSON, 2012). Existem diferentes abordagens para esse problema.
Dentre os principais destacam-se os métodos não iterativos, como o filtro de Wiener e o
filtro inverso, que fornecem soluções rápidas e diretas, mas são sensíveis ao ruído e à mo-
delagem da PSF. Por outro lado, os métodos iterativos, como o algoritmo de Richardson-
Lucy e suas variantes com regularização, oferecem maior flexibilidade e controle sobre o
processo de restauração. Recentemente, surgiram também técnicas baseadas em redes
neurais, como o método Deep Image Prior (DIP), que exploram as propriedades estrutu-
rais das redes convolucionais para realizar restauração sem exigir dados de treinamento
ou conhecimento explícito da PSF (LEMPITSKY; VEDALDI; ULYANOV, 2018).

Apesar dos avanços, a deconvolução apresenta desafios práticos notáveis. A amplifica-
ção de ruído, a sensibilidade à PSF e a introdução de artefatos visuais após o processo de
restauração são limitações recorrentes. O desempenho dos algoritmos depende fortemente
da qualidade da estimativa da PSF, da escolha de parâmetros e do tipo de degradação
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envolvida (SOUZA et al., 2021). Tais fatores tornam essencial a existência de ferramentas
que permitam testar, comparar e ajustar metodologias de forma controlada, sistemática
e visualmente assistida, tal como a que será apresentada nessa obra.

Este trabalho propõe a análise comparativa de diferentes métodos de deconvolução,
com foco na aplicação prática e na avaliação de desempenho em diversas condições que
emulam contextos reais. Além do desenvolvimento e da aplicação de uma ferramenta com-
putacional integrada para a realização dos testes. O foco está em avaliar o desempenho
dos algoritmos sob diferentes condições de borramento e ruído, considerando tanto cená-
rios com PSF conhecida, caso clássico (não cego), quanto PSF desconhecida (caso cego
e semi-cego). Para isso, são analisados algoritmos clássicos, regularizados e modernos,
incluindo a associação híbrida entre métodos iterativos e redes neurais.

Ao longo da execução do projeto, foi possível aprofundar conceitos fundamentais de
processamento digital de imagens, sistemas de aquisição de dados em sensoriamento re-
moto, e técnicas de restauração baseadas em convolução e aprendizado profundo. Além
disso, a implementação da ferramenta promoveu o enriquecimento prático em programa-
ção científica, manipulação de imagens e desenvolvimento de interfaces interativas voltadas
à experimentação e análise comparativa.

O trabalho está organizado em onze capítulos, que juntos constroem a base para a
compreensão e aplicação das técnicas de deconvolução em imagens de sensoriamento re-
moto. O Capítulo 2 apresenta a revisão bibliográfica, abordando os principais conceitos
e avanços relacionados ao sensoriamento remoto, formação de imagens e métodos de res-
tauração. O Capítulo 3 trata especificamente das características dos dados obtidos por
sensores orbitais, destacando seus formatos, resoluções e peculiaridades. Em seguida, o
Capítulo 4 introduz os fundamentos da convolução no contexto da formação de imagens,
estabelecendo a base matemática para os modelos de distorção apresentados no Capítulo
5.

O Capítulo 6 discute os principais mecanismos responsáveis pela degradação de ima-
gens no sensoriamento remoto, contextualizando fisicamente os modelos abordados an-
teriormente. A partir disso, o Capítulo 7 concentra-se nos métodos de deconvolução
propriamente ditos, com ênfase em algoritmos clássicos, iterativos e modernos. As mé-
tricas utilizadas para avaliação objetiva da restauração são discutidas no Capítulo 8, que
estabelece critérios quantitativos para análise comparativa. O Capítulo 9 descreve a fer-
ramenta computacional desenvolvida, destacando sua estrutura modular, funcionalidades
e importância prática para os testes realizados.

No Capítulo 10, apresenta-se uma análise sistemática dos resultados obtidos com a
aplicação dos métodos em diferentes cenários de degradação, contemplando casos com e
sem ruído, com PSF conhecida ou estimada. Por fim, o Capítulo 11 reúne as conclusões
obtidas, discutindo as limitações dos métodos analisados, a relevância da ferramenta de-
senvolvida e sugestões de trabalhos futuros que podem expandir e aprofundar a presente
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pesquisa.

1.1 Contribuições

Considerando o contexto apresentado, nesse trabalho:

• Implementou-se e testou-se algoritmos clássicos, regularizados e baseados em apren-
dizado profundo, adaptando seus parâmetros para diferentes condições de desfoque
e ruído;

• Realizou-se análises comparativas fundamentadas em métricas quantitativas e obser-
vações visuais, investigando o desempenho e os limites de cada método em diferentes
cenários de aplicação;

• Avaliou-se a eficácia dos métodos de deconvolução em termos de melhoria da reso-
lução espacial, aumento do contraste e existência de artefatos, comparando-os.
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2 Revisão de Literatura

A restauração de imagens degradadas por desfoque e ruído constitui um desafio clás-
sico na área de processamento de imagens, com aplicações que vão desde a astronomia até
a tomografia médica. Diversas estratégias têm sido propostas nas últimas décadas, com
ênfase particular em métodos iterativos, técnicas de regularização e abordagens bayesi-
anas para deconvolução cega. Esta seção apresenta um panorama crítico dos principais
trabalhos e avanços sobre o tema.

Fish, Brinicombe e Pike (1995) propuseram uma extensão do algoritmo de Richard-
son–Lucy voltada à deconvolução cega. O trabalho se destacou por demonstrar que,
mesmo sem conhecimento exato da função de espalhamento do ponto (PSF), é possível
obter resultados comparáveis aos de métodos com PSF conhecida, desde que se impo-
nham restrições apropriadas ao modelo. Esse estudo teve impacto relevante ao mostrar
que, mesmo em ambientes ruidosos, a abordagem iterativa é robusta e fornece estimativas
satisfatórias da imagem original e da PSF.

Já o trabalho de UmaDevi e Sudhamathi (2014), no contexto da restauração de ima-
gens com ruído aditivo branco e desfoque por movimento, propõe a combinação da decon-
volução de Richardson–Lucy com técnicas de desfocagem difusa baseada em lógica Fuzzy.
A proposta é especialmente relevante em situações em que há movimentos reticulares
complexos e sobreposição de múltiplas fontes de ruído, como ocorre frequentemente em
sistemas de aquisição com sensores de baixa fidelidade. Os autores ainda discutem méto-
dos híbridos de aquisição, evidenciando a crescente integração entre hardware e software
para viabilizar processos de restauração mais eficientes.

Outra contribuição relevante está no artigo de Shan, Jia e Agarwala (2008), que propôs
um modelo probabilístico unificado para a estimativa simultânea do núcleo de desfoque e
da imagem latente não desfocada. O trabalho é particularmente importante por abordar
um dos principais problemas em deconvolução cega, o surgimento de artefatos visuais como
ringing. Os autores introduzem termos adicionais no modelo probabilístico, inspirados
na análise da distribuição do ruído e na suavidade local da imagem. Como resultado,
obtiveram reconstruções de alta qualidade com baixo tempo computacional, comparáveis
a técnicas que exigem múltiplas imagens ou dispositivos auxiliares.

No que tange à regularização, o trabalho de Beck e Teboulle (2009) oferece uma aná-
lise abrangente da aplicação da penalização por variação total (Total Variation – TV)
com penalização L1 adaptativa. Essa abordagem tem se mostrado eficaz na preservação
de bordas e detalhes finos da imagem, ao mesmo tempo em que promove a supressão de
ruído em regiões homogêneas. A aplicabilidade da técnica é confirmada por sua integra-
ção a diversos algoritmos de deconvolução, incluindo o próprio Richardson–Lucy, como
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mostrado por Temerinac-Ott et al. (2011).
No campo da estimativa de PSF, destacam-se os trabalhos de Penaloza, Koay e Song

(2015) e Viallefont-Robinet et al. (2018), que discutem abordagens baseadas em aprendi-
zado de máquina e análise de perfis de borda para inferência da PSF em imagens científicas
e astronômicas. Essas técnicas têm ganhado espaço devido à dificuldade de obtenção di-
reta da PSF, especialmente em sistemas com óptica complexa ou sujeitos a perturbações
ambientais.

Ainda na linha de avaliação da qualidade das imagens restauradas, o artigo de Baraldi
et al. (2004) propõe o uso da MTF como métrica para comparar diferentes técnicas de
fusão e restauração. Os autores sugerem que a distância entre curvas de MTF pode servir
como um critério quantitativo para avaliar a qualidade geométrica de imagens restauradas.
Essa abordagem se diferencia de métricas tradicionais como PSNR ou SSIM, por estar
mais alinhada com a percepção humana de nitidez espacial.

Outro trabalho que merece destaque é o de Gong et al. (2016), que realiza uma análise
comparativa entre métodos iterativos de deconvolução com foco em imagens degradadas
por desfoque de movimento. Os autores exploram o uso de regularização espacialmente
adaptativa para mitigar o problema da superestimação do ruído em regiões homogêneas.
A principal contribuição do artigo está na proposta de uma estrutura iterativa que inte-
gra suavização adaptativa e regularização baseada em estatísticas locais, melhorando a
precisão da reconstrução mesmo sob condições de ruído não estacionário.

Huang e al. (2022) propõem um novo método baseado em superamostragem adap-
tativa para a extração precisa da MTF a partir de perfis de borda em imagens reais.
A técnica diferencia-se por permitir a avaliação da qualidade espacial de sistemas ópti-
cos sem a necessidade de alvos específicos ou ambientes controlados. Essa proposta se
mostra relevante para validar algoritmos de restauração aplicados a imagens adquiridas
em campo, como as obtidas por satélites de observação da Terra ou dispositivos médicos
móveis.

Outro avanço significativo está descrito em Hajlaoui, Krichen e Bouhlel (2010), onde
é introduzido um método de restauração iterativa com base Bayesiana que incorpora
conhecimento prévio sobre o conteúdo da imagem e da PSF. A inovação do trabalho
reside na formulação probabilística do problema, permitindo estimativas mais robustas
da imagem mesmo quando a PSF está sujeita a variações significativas ao longo da imagem
(caso de borramento espacialmente variante).

Finalmente, Cho e Lee (2015) apresentam um levantamento detalhado das técnicas
de remoção de desfoque por movimento, categorizando os métodos em duas classes prin-
cipais: deblurring espacialmente invariante e espacialmente variante. O estudo destaca
que métodos invariantes assumem um único kernel para toda a imagem, o que é limitante
em casos de desfoque causado por tremores complexos de câmera. Por outro lado, os
métodos variantes, embora mais robustos e acurados, exigem maior poder computacional
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e informações adicionais, como sensores inerciais ou múltiplas exposições.
A literatura revisada evidencia a complexidade do problema de restauração de imagens

e a multiplicidade de técnicas aplicáveis, especialmente no contexto da deconvolução cega.
Os avanços recentes combinam técnicas clássicas com inovações baseadas em aprendizado,
otimização bayesiana e modelos físicos rigorosos.

Nos Capítulos a seguir, serão discutidas as abordagens metodológicas adotadas, seus
desdobramentos práticos e, posteriormente, a avaliação e comparação das técnicas de
deconvolução adotadas.
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3 Dados de Sensoriamento Remoto

O acesso a coleções de dados satelitais é essencial para aplicações de sensoriamento
remoto, especialmente na área de restauração de imagens, em que se busca recuperar
informações degradadas por fatores físicos, ópticos ou atmosféricos. Satélites equipados
com sensores de alta precisão monitoram continuamente a superfície terrestre, e os dados
coletados são armazenados por agências espaciais e instituições privadas em plataformas,
por vezes de acesso gratuito. Essas plataformas fornecem uma base de imagens funda-
mentais para análises científicas em diversas áreas, como agricultura, geoprocessamento,
climatologia e detecção de mudanças ambientais.

Entre os principais provedores de dados destaca-se o Sentinel Hub EO Browser, uma
ferramenta interativa e acessível que permite a visualização e o processamento de imagens
satelitais diretamente no navegador. Essa plataforma integra dados das missões Sentinel,
permitindo o acesso a imagens históricas e atuais, com visualização em diferentes ban-
das espectrais, aplicação de índices (como NDVI, NDWI, entre outros) e exportação de
imagens em múltiplos formatos. Sua interface intuitiva democratiza o uso de dados de
sensoriamento remoto, antes restrito a bancos de dados privados.

Complementarmente, destaca-se a Satellite Imaging Corporation, que oferece uma am-
pla variedade de produtos geoespaciais de alta resolução. A empresa disponibiliza imagens
provenientes de satélites renomados como WorldView, GeoEye, Pleiades e KOMPSAT,
com resoluções que podem atingir até 30 centímetros. Além da aquisição de imagens atu-
alizadas sob demanda, a plataforma fornece serviços especializados como ortorretificação,
mosaico, classificação e análise multitemporal. Seu portfólio gratuito atende às demandas
de diversas aplicações, como a desse trabalho.

Compreender as características dos satélites que originam essas imagens é crucial para
compreender as limitações impostas por cada sistema de imageamento. Fatores como a
finalidade da missão, a arquitetura óptica dos sensores, a resolução espacial, espectral,
radiométrica e temporal, bem como o tipo de telescópio e o padrão orbital, influenciam
diretamente a qualidade e o tipo de degradação presente nas imagens adquiridas. As-
sim, familiarizar-se com as missões satelitais mais relevantes é uma etapa essencial para
fundamentar estudos de restauração e realce de imagens degradadas.

No contexto internacional, diversas missões se destacam por sua longevidade, abran-
gência e qualidade de dados:

• Landsat: Operado pela NASA (National Aeronautics and Space Administration)
em parceria com o USGS (United States Geological Survey), o programa Landsat
fornece imagens desde 1972. As versões mais recentes, Landsat 8 e 9, estão equipadas
com os sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal Infrared Sensor),
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que possibilitam a captura de imagens multiespectrais com resolução espacial de
30 metros e pancromáticas de 15 metros. As bandas térmicas são adquiridas a
100 metros e reamostradas para 30 metros nos produtos finais. A série Landsat é
considerada referência global em dados contínuos de uso da terra, com revisita de
16 dias e amplo acervo histórico (USGS, 2021).

• Sentinel-2: Parte do programa europeu Copernicus, coordenado pela ESA (Eu-
ropean Space Agency), abrange satélites com propósitos distintos. O Sentinel-2 é
equipado com o sensor MSI (MultiSpectral Instrument), que captura 13 bandas es-
pectrais com resoluções espaciais de 10, 20 e 60 metros, cobrindo desde o visível
até o infravermelho de ondas curtas. Esses satélites apresentam alta frequência de
revisita (até 5 dias) e cobertura global sistemática (COPERNICUS DATA SPACE
ECOSYSTEM, 2023).

• WorldView-3: Série de satélites operada pela empresa norte-americana Digital-
Globe, destaca-se por oferecer as imagens comerciais de mais alta resolução dispo-
níveis, atingindo até 31 centímetros no modo pancromático, 1,24 metros nas ban-
das multiespectrais e 3,7 metros no infravermelho de ondas curtas (SWIR). Essa
resolução permite aplicações precisas em áreas urbanas, planejamento territorial,
segurança e inteligência geoespacial (MAXAR TECHNOLOGIES, 2023).

No cenário nacional, o Brasil tem ampliado sua atuação no setor espacial por meio de
missões próprias e acordos de cooperação internacional:

• CBERS (China-Brazil Earth Resources Satellite): Fruto da parceria entre o INPE
(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) e a CNSA (China National Space Ad-
ministration), a série CBERS visa ao monitoramento de recursos naturais e uso da
terra. O CBERS-4 está equipado com câmeras multiespectrais (MUX, WFI e PAN)
com resoluções variando entre 5 e 64 metros (CEOS, 2023).

• Amazônia-1: Lançado em 2021, representa o primeiro satélite de observação da
Terra completamente projetado, integrado e operado pelo Brasil. Conta com a
câmera AWFI (Advanced Wide Field Imager), que oferece imagens com resolução
espacial de 60 metros e ampla largura de faixa (850 km), permitindo cobrir o territó-
rio nacional em poucos dias. O satélite visa monitorar o desmatamento da Amazônia
e apoiar aplicações ambientais e agrícolas (INPE, 2021).

A qualidade das imagens oriundas desses satélites pode variar conforme as condições
atmosféricas, a geometria de aquisição e a resposta espectral dos sensores. Essas variabili-
dades afetam diretamente a aplicação de algoritmos de restauração, como os baseados em
deconvolução cega, os quais dependem do correto conhecimento ou da correta estimativa
da PSF associada ao sistema de aquisição.
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4 A convolução

A operação de convolução é uma ferramenta central da análise matemática e do pro-
cessamento de sinais. No contexto unidimensional contínuo, a convolução entre duas
funções f(x) e h(x), denotada por f ⊗ h neste trabalho, é definida pela Eq. (4.1) como
a integral do produto entre uma das funções e a versão refletida da outra em torno da
origem (JANSSON, 2012).

(f ⊗ h)(x) =
∫ +∞

−∞
f(x′) · h(x − x′) dx′ (4.1)

Essa operação pode ser interpretada como um processo de ponderação. Isso ocorre
porque o valor de saída em um ponto x da convolução incorpora não apenas o valor de
f naquele ponto, mas também valores de sua vizinhança, ponderados pela forma de h

(JANSSON, 2012). Sumariamente, em termos práticos, convoluir é agregar informações
locais de forma ponderada.

A convolução possui propriedades matemáticas fundamentais, entre elas a comutati-
vidade, que garante a igualdade mostrada pela Eq. (4.2):

f ⊗ h = h ⊗ f (4.2)

Além disso, ela é associativa e distributiva, o que permite composições de operações
convolucionais com flexibilidade algébrica.

A Figura 1 ilustra visualmente o processo de convolução de dois sinais unidimensionais,
sendo eles um retângulo (em vermelho) e um triângulo (em azul). Nas etapas inferiores
da figura, observa-se o deslocamento de um dos sinais e o cálculo da área de sobreposição,
mostrado em verde. A curva verde gerada representa o valor da convolução (f ⊗ h)(t) ao
longo do tempo. O gráfico evidencia como a integral do produto entre os dois sinais, à
medida que um é transladado, resulta em uma nova função.

De modo análogo à definição unidimensional, a convolução bidimensional entre uma
função f(x, y), como uma imagem, e um núcleo h(x, y), como um filtro ou operador de
suavização, é expressa como na Eq. (4.3) (JANSSON, 2012).

(f ⊗ h)(x, y) =
∫∫ +∞

−∞
f(x′, y′) · h(x − x′, y − y′) dx′dy′ (4.3)

No contexto do processamento digital de imagens, essa operação é aplicada de forma
discreta. A função f(x, y) representa uma imagem bidimensional, enquanto o núcleo
h(x, y), também chamado de kernel, é uma matriz de pesos que determina como os valores
vizinhos influenciam a produção do novo valor no ponto (x, y) (JANSSON, 2012).

A Figura 2 ilustra esse processo. À esquerda, a matriz f(x, y) representa uma imagem
e o bloco h(x, y) representa o kernel de convolução já refletido (inverso em ambos os
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Figura 1 – Visualização do processo de convolução unidimensional.

Fonte: Zhang e Wu (2011).

eixos). O núcleo h(x, y) é transladado sobre a imagem e multiplicado ponto a ponto
com a vizinhança correspondente de f(x, y). A soma dos produtos fornece o valor da
nova imagem g(x, y) no pixel correspondente, neste caso, o valor 15 no pixel central. Esse
processo é repetido para todos os pixels da imagem de entrada, gerando uma nova imagem
convoluída.
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Figura 2 – Visualização do processo de convolução bidimensional.

Fonte: Autoria Própria.

4.1 Convolução no espaço da frequência

A convolução no domínio espacial possui uma importante equivalência no domínio da
frequência, formalizada pelo Teorema da Convolução (JANSSON, 2012). Segundo ele, a
convolução de duas funções no espaço é transformada na multiplicação dos espectros no
domínio da frequência. Sejam f(x) e h(x) duas funções com transformadas de Fourier
F (ω) e H(ω), respectivamente,logo, é verdadeira a Eq. (4.4).

F{f ⊗ h} = F{f} · F{h} = F (ω) · H(ω) (4.4)

No caso bidimensional, essa relação generaliza-se como na Eq. (4.5):

F{f ⊗ h}(u, v) = F (u, v) · H(u, v) (4.5)

Essa propriedade é amplamente explorada em aplicações computacionais, pois permite
que a operação de convolução, originalmente laboriosa e com alta complexidade computa-
cional, seja realizada de maneira muito mais eficiente por meio da Transformada Rápida
de Fourier (FFT) (JANSSON, 2012).
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5 Representação dos modelos de
distorção

A degradação de imagens obtidas por sensores remotos pode ser formalmente repre-
sentada por meio de modelos convolucionais (HAJLAOUI et al., 2010). Tais modelos
assumem que o processo de aquisição pode ser descrito como um sistema linear e invari-
ante no espaço, no qual a energia de um ponto da cena é espalhada sobre uma vizinhança
local (JANSSON, 2012).

Esse espalhamento é governado por uma função específica que caracteriza a natureza
da distorção, seja ela óptica, atmosférica ou cinemática. No domínio discreto, esse papel é
assumido por um kernel, enquanto no contínuo, por uma função de espalhamento, como a
PSF. Em ambos os casos, a modelagem permite encapsular matematicamente os efeitos de
borramento, perda de contraste e suavização que ocorrem durante a formação da imagem
no sensor (JANSSON, 2012).

5.1 Kernel de convolução

O kernel é uma matriz discreta que representa um operador linear aplicado a uma
imagem digital. No processamento digital de imagens, os kernels são amplamente utiliza-
dos para simular operações como suavização, realce, detecção de bordas e introdução de
desfoque (blur). Essas operações podem ser executadas por meio da convolução discreta
entre o kernel e a imagem-alvo, conforme a Eq. 5.1:

g[m, n] =
a∑

i=−a

b∑
j=−b

f [m − i, n − j] · k[i, j] (5.1)

onde f [m, n] representa a imagem original, k[i, j] o kernel aplicado, e g[m, n] o resultado
convoluído. O tamanho do kernel é geralmente pequeno em relação à imagem, e os índices
a e b definem sua extensão nas direções horizontal e vertical, respectivamente.

A escolha do kernel determina a natureza da operação. Um kernel Gaussiano, por
exemplo, promove suavização com preservação de bordas suaves. Já kernels Laplacianos
ou de Sobel são utilizados para realce e detecção de bordas. Para tarefas específicas como
ajuste de PSF, o uso de kernels experimentais ou teóricos padronizados, permite simular
as distorções induzidas (PixeDFit, 2023).
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5.2 Função de Espalhamento de Ponto (PSF)

A Point Spread Function (PSF) é uma representação contínua do efeito de espalha-
mento causado por um sistema óptico real sobre um ponto ideal da cena. Em outras
palavras, ela descreve como a energia luminosa proveniente de um ponto é distribuída
na imagem capturada, como resultado de limitações do sistema de formação de imagem,
incluindo difração, aberrações ópticas, desfoques e características do detector utilizado
(HAJLAOUI et al., 2010).

Idealmente, um ponto infinitesimal da cena seria projetado como um único ponto
no plano da imagem. No entanto, devido à natureza imperfeita dos sistemas ópticos e às
condições de observação, esse ponto é difundido, originando uma função de espalhamento.
A PSF é, portanto, o núcleo de convolução que modela essa degradação contínua, como
ilustrado na Figura 3, em que uma fonte de luz pontual (pinhole menor que o pixel do
detector) é projetada através de um sistema óptico e registrada no plano focal.

Figura 3 – Esquema de medição da PSF utilizando uma fonte de luz pontual.

Fonte: Autoria Própria.

Na prática, a PSF pode ser estimada diretamente por métodos ópticos ou indireta-
mente a partir de bordas e linhas da imagem (VIALLEFONT-ROBINET et al., 2018).
Com base na forma, extensão e simetria da PSF, é possível avaliar a nitidez, a presença
de aberrações e a fidelidade da reconstrução espacial realizada pelo sensor. Além disso, a
PSF permite estimar métricas quantitativas como a função de transferência de modulação
(MTF, Modulation Transfer Function), utilizada na caracterização da resolução espacial
do sistema (BURTON; LALOR, 2015). Assim, a PSF fornece as bases para o desenvol-
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vimento de algoritmos de restauração de imagem, como os de deconvolução, além de ser
indispensável para processos de calibração, simulação e correção de sistemas ópticos .

A avaliação quantitativa da qualidade espacial de sistemas de aquisição de imagem
se beneficia de funções métricas capazes de descrever com precisão o comportamento
do sistema frente a estruturas ideais. Entre essas métricas, destacam-se a Edge Spread
Function (ESF) e a Line Spread Function (LSF), que permitem caracterizar a resposta
do sistema a estímulos pontuais ou de borda (VIALLEFONT-ROBINET et al., 2018).

5.2.1 Função de Espalhamento de Borda (ESF)

A Edge Spread Function (ESF), ou função de espalhamento de borda, é uma medida
útil para a caracterização da resposta espacial de um sistema de aquisição de imagem.
Ela descreve como uma transição abrupta de intensidade (borda ideal) é registrada pelo
sensor, considerando os efeitos de degradação (VIALLEFONT-ROBINET et al., 2018).
Na prática, a ESF é obtida a partir da resposta do sistema a uma borda de alto contraste,
como a que ocorre entre uma região clara e uma região escura.

A ESF é representada como uma curva que expressa a variação da intensidade digital
(DN) dos pixels ao longo de uma linha perpendicular à borda. Como ilustrado na Figura 4,
a imagem apresenta uma borda vertical, e a função resultante (em laranja) representa os
valores de intensidade ao longo da linha escolhida.

Figura 4 – Representação da função de espalhamento de borda (ESF).

Fonte: Autoria própria.

Idealmente, um sistema óptico perfeito registraria a borda como uma transição instan-
tânea entre dois níveis de intensidade, resultando em uma ESF no formato de degrau. No
entanto, limitações físicas produzem uma transição suavizada. Quanto maior a capaci-
dade do sistema de transmitir contraste em diferentes frequências espaciais, mais abrupta
será essa transição, e mais próxima do perfil de um degrau será a ESF obtida.
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A transição suave observada na curva ESF é resultado da convolução da borda ideal
com a função de espalhamento de ponto (PSF) do sistema. Por esse motivo, a ESF
serve como base para o cálculo de outras métricas fundamentais. Sua derivada fornece
a Line Spread Function (LSF), e a transformada de Fourier da LSF define a Modulation
Transfer Function (MTF), que quantifica a capacidade do sistema de preservar diferentes
frequências espaciais. Assim, a ESF é frequentemente utilizada como etapa intermediária
para a estimativa da resolução espacial e da nitidez de sensores ópticos (VIALLEFONT-
ROBINET et al., 2018).

5.2.2 Função de Espalhamento de Linha (LSF)

A Line Spread Function (LSF), ou função de espalhamento de linha, descreve como
um sistema de imagem responde à presença de uma linha infinitamente fina de intensidade
luminosa sobre um fundo escuro (VIALLEFONT-ROBINET et al., 2018). Na prática,
essa função representa a distribuição espacial da energia de uma linha ao longo do eixo
perpendicular a ela, revelando diretamente a influência da PSF sobre estruturas lineares
da imagem (BURTON; LALOR, 2015).

A LSF é obtida como a derivada espacial da ESF, sendo, portanto, sensível à inclinação
da transição de borda (VIALLEFONT-ROBINET et al., 2018). Ela fornece uma repre-
sentação mais direta da dispersão espacial causada pelo sistema, indicando com precisão
a largura da resposta a uma transição abrupta. A Figura 5 ilustra esse conceito, em que
a resposta luminosa de uma linha estreita se distribui sobre diversos pixels adjacentes. A
curva laranja representa a intensidade medida ao longo da linha selecionada, evidenciando
a dispersão lateral do sinal.

Figura 5 – Representação da função de espalhamento de linha (LSF).

Fonte: Autoria própria.
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Quanto mais estreita e simétrica for a LSF, maior será a capacidade do sistema de
preservar detalhes espaciais finos, como linhas, contornos e texturas (BURTON; LALOR,
2015). Uma LSF alargada indica perda de nitidez e maior grau de borramento. A análise
da LSF permite, portanto, avaliar diretamente a resolução espacial efetiva de um sistema
óptico.

A LSF também constitui a base para o cálculo da MTF, sendo sua transformada de
Fourier. Como a LSF está associada à resposta pontual do sistema a uma linha, sua forma
é diretamente impactada por distorções, ruídos e características da PSF (VIALLEFONT-
ROBINET et al., 2018).
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6 Degradação de Imagens de Sen-
soriamento Remoto

Imagens obtidas por satélites de observação da Terra estão sujeitas a diversos tipos
de degradações que comprometem sua qualidade e limitam seu uso em aplicações analí-
ticas. Essas degradações podem ter origem em fatores ópticos, atmosféricos, eletrônicos
ou mecânicos, afetando atributos como nitidez, contraste, resolução espacial e espectral.
A compreensão dos mecanismos de degradação é fundamental para o desenvolvimento de
técnicas eficazes de restauração.

Independentemente de sua origem física, as degradações podem ser formalizadas ma-
tematicamente como o resultado da convolução da imagem ideal f(x, y) com um kernel de
degradação h(x, y), comumente referido como PSF. Esse modelo assume que o sistema de
formação da imagem é linear e invariante no espaço, ao menos em primeira aproximação
(JANSSON, 2012). Assim, a imagem observada g(x, y) pode ser expressa como na Eq.
6.1.

g(x, y) = f(x, y) ⊗ h(x, y) + n(x, y) (6.1)

onde ⊗ denota a operação de convolução bidimensional e n(x, y) representa o ruído adi-
tivo, geralmente de natureza eletrônica ou estatística. De forma visual, a formação de
uma imagem pode ser apresentada como na Figura 6.

Figura 6 – Modelo de formação de imagem em sistemas de sensoriamento remoto.

Fonte: Autoria própria.

As degradações atmosféricas provocam distorções cromáticas e suavização de bordas.
Essas distorções são espacialmente distribuídas e podem ser representadas por um kernel
atmosférico, que, em aplicações práticas, costuma ser assumido como homogêneo em pe-
quenas regiões da imagem (RUCCI et al., 2022). A PSF atmosférica resultante incorpora
tais efeitos de espalhamento e, por vezes, assume formato anisotrópico (espalhamento
varia dependendo da direção em que é medido).

Degradações de natureza cinemática orbital, como o motion blur, ocorrem devido ao
deslocamento relativo entre o sensor e a cena durante o tempo de exposição (TAN; LIM;



Capítulo 6. Degradação de Imagens de Sensoriamento Remoto 33

TAN, 1991). Esse tipo de desfoque é comum em satélites com sensores do tipo push-
broom, em que instabilidades na trajetória da plataforma ou vibrações mecânicas podem
induzir deslocamentos na cena capturada. O kernel associado ao desfoque por movimento
geralmente assume a forma de uma função retangular ou gaussiana alongada, alinhada
com a direção do deslocamento aparente. A Figura 7 ilustra alguns casos de kernels que
resultam em desfoque de movimento.

Figura 7 – Exemplos de imagens degradadas por diferentes tipos de motion blur.

Fonte: Autoria própria.

Portanto, a modelagem da imagem observada como uma convolução entre a imagem
ideal e uma PSF agregada permite encapsular os efeitos de degradação atmosférica, ci-
nemática e óptica, tratadas mais a fundo a seguir. Essa representação é a base para o
desenvolvimento de algoritmos de deconvolução, que visam estimar a imagem ideal f(x, y)
a partir do conhecimento ou estimativa da PSF h(x, y).

6.1 Degradações atmosféricas

A interação da radiação eletromagnética com os constituintes atmosféricos é um dos
principais fatores responsáveis pela degradação das imagens adquiridas por sensores or-
bitais. Fenômenos como absorção e dispersão atmosférica modificam a intensidade e a
direção da luz que chega ao sensor, comprometendo atributos essenciais da imagem, como



Capítulo 6. Degradação de Imagens de Sensoriamento Remoto 34

contraste, nitidez e fidelidade espectral. O entendimento detalhado desses efeitos é fun-
damental para o correto processamento e interpretação dos dados obtidos por satélites de
sensoriamento remoto.

A absorção atmosférica ocorre quando a radiação eletromagnética interage com mo-
léculas de gases como oxigênio (O2), ozônio (O3), dióxido de carbono (CO2) e vapor
d’água (H2O), sendo parcialmente absorvida e convertida em outras formas de energia,
como calor. Esse processo reduz a intensidade da luz que atinge a superfície terrestre e,
posteriormente, o sensor. O grau de absorção depende do comprimento de onda λ, da
composição atmosférica e do ângulo de incidência θ. Essa atenuação pode ser quantificada
pelo coeficiente de absorção τ(λ, θ), o qual varia espacial e temporalmente (KAUFMAN,
1984).

A dispersão atmosférica, por sua vez, refere-se ao espalhamento da luz quando esta
interage com partículas atmosféricas cujas dimensões são comparáveis ou menores que
o comprimento de onda da radiação incidente. A dispersão de Rayleigh, dominante em
atmosferas limpas, ocorre com partículas muito menores que o comprimento de onda,
afetando principalmente as bandas do azul e do ultravioleta. Já a dispersão de Mie,
relevante em ambientes com maior concentração de aerossóis, atua em faixas mais amplas
do espectro e é menos dependente do comprimento de onda. Ambos os mecanismos
desviam a luz da trajetória original, provocando perda de contraste, perda de brilho e
suavização de detalhes finos da cena (KAUFMAN, 1984).

A compensação desses efeitos pode ser feita por meio de modelos de correção atmos-
férica, como os baseados na equação de transferência radiativa. Tais modelos estimam a
quantidade de radiação absorvida e dispersada ao longo do caminho óptico, permitindo
recuperar a reflectância de superfície a partir da radiância medida no topo da atmosfera
(KAUFMAN, 1984). Alternativamente, técnicas de restauração por deconvolução, como
as abordadas neste trabalho, tratam as distorções como o resultado de uma convolu-
ção espacial com uma função de espalhamento (PSF) associada. Ao aplicar algoritmos
iterativos de deconvolução, é possível recuperar a imagem original, mitigando os efeitos
degradantes impostos pelo meio atmosférico (JANSSON, 2012).

6.2 Distorções ópticas

As imagens capturadas por sensores orbitais estão sujeitas a diversas degradações de
natureza óptica, que comprometem a formação da imagem no plano do detector. Essas
degradações incluem principalmente os efeitos de difração e aberrações ópticas, e podem
ser modeladas por meio da Função de Espalhamento de Ponto (JANSSON, 2012).

A PSF depende diretamente da geometria e da qualidade do sistema óptico. No caso
ideal, sem imperfeições, a PSF seria uma função centralizada e simétrica, como o padrão de
Airy. No entanto, aberrações introduzidas por desalinhamentos, imprecisões na fabricação
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óptica ou limitações físicas inevitáveis, como difração em bordas, provocam distorções
sistemáticas na PSF. Essas aberrações podem ser descritas por uma base ortonormal de
funções chamadas de modos de Zernike, amplamente utilizadas em óptica adaptativa e
análise de frente de onda (WYANT; CREATH, 1992).

Dentre as principais aberrações ópticas, destacam-se:

• Aberração Esférica: causada pela incapacidade de lentes esféricas em focar raios
periféricos e centrais no mesmo ponto, resultando em perda de foco radial (WYANT;
CREATH, 1992).

• Aberração Cromática: ocorre quando diferentes comprimentos de onda são re-
fratados com intensidades distintas, fazendo com que cada cor focalize em diferentes
distâncias ao longo do eixo óptico (WYANT; CREATH, 1992).

• Astigmatismo: manifesta-se quando os meridianos ortogonais de uma lente ou
espelho possuem curvaturas distintas, fazendo com que linhas horizontais e verticais
focalizem separadamente (WYANT; CREATH, 1992).

• Coma: gera distorções assimétricas que transformam pontos de luz em figuras seme-
lhantes a cometas, sendo mais acentuada em regiões fora do eixo óptico (WYANT;
CREATH, 1992).

• Trefoil, Quadrifoil e Coma Secundária: aberrações de ordens superiores que
afetam simetrias específicas do feixe incidente, causando padrões complexos na PSF
(WYANT; CREATH, 1992).

Os coeficientes de Zernike permitem decompor a frente de onda distorcida em compo-
nentes independentes, o que é extremamente útil tanto na simulação quanto na correção
de imagens. Cada modo contribui para um tipo específico de distorção causada, afetando
de maneira distinta a distribuição de intensidade da PSF no plano de imagem.

A Figura 8 ilustra a correspondência entre os modos de Zernike no plano da pupila
(à esquerda) e os respectivos padrões de PSF resultantes no plano da imagem (à direita).
Pode-se observar como cada aberração modifica a distribuição da energia luminosa, reve-
lando padrões de difusão que degradam a definição espacial.
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Figura 8 – Representação dos modos de Zernike (aberrações ópticas) na pupila e seus
efeitos correspondentes na PSF.

Fonte: Adaptado de Liang e Zeng (2012).

6.3 Distorções por movimento e instabilidades dinâ-
micas

Imagens adquiridas por sensores orbitais estão sujeitas a distorções induzidas por
movimentos relativos entre o sensor e a cena observada. Essas distorções, de caráter
cinemático e dinâmico, incluem principalmente o desfoque por movimento (motion blur),
que ocorre quando há variação na posição ou orientação do sistema sensor durante o tempo
de exposição. Tal efeito é particularmente evidente em plataformas em alta velocidade ou
quando há instabilidades mecânicas, vibrações estruturais ou imperfeições nos sistemas
de rastreamento e estabilização (jitter) (SHAN; JIA; AGARWALA, 2008).

O desfoque por movimento pode ser modelado como uma convolução entre a ima-
gem ideal e uma função de espalhamento associada ao traçado do movimento durante o
tempo de integração do sensor. Essa função, chamada de PSF cinemática ou função de
arraste, reflete o vetor de deslocamento médio do sensor em cada ponto da cena durante a
exposição. Sua forma pode variar desde perfis lineares simples (como ocorre em desloca-
mentos retilíneos uniformes) até funções complexas associadas a vibrações ou oscilações
irregulares (SHAN; JIA; AGARWALA, 2008).
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6.4 Ruídos eletrônicos

Os aspectos eletrônicos desempenham um papel importante na qualidade das imagens
capturadas por satélites. Os detectores de imagem, como CCDs (Charge-Coupled Devices)
e CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor), são fundamentais para conver-
ter a luz recebida em sinais elétricos. No entanto, esses detectores introduzem ruídos
eletrônicos que afetam a precisão e a qualidade das imagens.

Os principais tipos de ruídos que acometem imagens de sensoriamento remoto são:
ruído de leitura (read-out noise), causado por flutuações eletrônicas durante a conversão
da carga (elétrons) em tensão nos circuitos de leitura; ruído térmico, ou de escuro (dark
current noise), gerado pela geração espontânea de elétrons térmicos no sensor, mesmo na
ausência de luz; ruído fotônico (photon noise), que representa a flutuação estatística do
número de fótons incidentes sobre o sensor, mesmo sob iluminação constante, seguindo
uma distribuição de Poisson e estabelecendo um limite físico à sensibilidade do sistema;
ruído de disparo (shot noise), associado à variabilidade estatística na conversão dos fótons
incidentes em carga elétrica no material sensível; e ruído de quantização (quantization
noise), introduzido durante a conversão do sinal analógico para digital, dependendo da
resolução do ADC (Analog-to-Digital Converter) (JANESICK, 2001).

6.5 Implementação dos algoritmos de preprocessa-
mento

A restauração de uma imagem pode ser melhor avaliada se a degradação a que ela
foi submetida for bem caracterizada. Por essa premissa, foi implementado um módulo de
pré-processamento voltado à simulação fiel de imagens degradadas por desfoques espaciais
e ruídos. Essa etapa estabelece as condições de teste para os algoritmos de deconvolução
subsequentes, especialmente para os métodos não cegos.

6.5.1 Algoritmos de desfoque

Durante o desenvolvimento do software, foram implementados diferentes tipos de des-
foques (blur) para simular a degradação em imagens de imageamento remoto por meio
da convolução com uma PSF arbitrária. As opções implementadas incluem:

• Desfoque Gaussiano: Gerado com base na equação da distribuição gaussiana
bidimensional, mostrada pela Eq. 6.2.

G(x, y) = 1
2πσ2 exp

(
−x2 + y2

2σ2

)
(6.2)
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O usuário pode configurar o desvio padrão σ e o tamanho do kernel, o qual é auto-
maticamente forçado a ser ímpar por meio da função para garantir a centralização
simétrica da PSF.

• Desfoques direcionais: Esses modos foram projetados para simular degradações
anisotrópicas relacionadas a movimento, comuns em sensores orbitais.

– Across track: Aplica um desfoque sintético que emula movimentação no
sentido transversal ao movimento da plataforma de imageamento, com um
kernel estreito no eixo vertical e largo no horizontal.

– Along track: Simula o desfoque no sentido longitudinal ao deslocamento da
plataforma, invertendo a orientação do kernel em relação ao modo anterior
(estreito no eixo horizontal e largo no eixo vertical).

– Diagonal: Utiliza um kernel com elementos não nulos ao longo da diagonal
principal, permitindo simular situações de desfoque com variação conjunta dos
eixos.

Esses desfoques são selecionáveis por meio de um menu suspenso na interface grá-
fica, com controles adicionais para ajuste do tamanho do kernel e do parâmetro σ. A
visualização da PSF gerada é atualizada automaticamente em tempo real na interface.

Após a geração do kernel, a convolução é realizada no domínio da frequência e foi
implementada manualmente. O algoritmo segue as seguintes etapas fundamentais:

1. Conversão para ponto flutuante (float64) da imagem e do kernel, para garantir
precisão numérica.

2. Aplicação de padding simétrico à imagem original, com o objetivo de reduzir arte-
fatos de borda.

3. Redimensionamento da PSF por padding de zeros para igualar seu tamanho ao da
imagem com padding.

4. Centralização do kernel na origem do domínio espectral.1

5. Cálculo da Transformada de Fourier bidimensional da imagem e da PSF.

6. Multiplicação elemento a elemento dos espectros complexos (produto convolução no
domínio da frequência).

1 Na convolução no domínio da frequência, a posição da PSF afeta diretamente o resultado. É necessário
perfomar um deslocamento espectral antes da transformada, que reorganize os quadrantes da PSF de
modo que seu centro seja movido para a origem do domínio espectral. Esse procedimento é fundamen-
tal para garantir a consistência matemática da operação de convolução no domínio da frequência. Sem
essa centralização adequada, a PSF seria aplicada com deslocamento espacial indevido, resultando em
distorções não desejadas.
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7. Aplicação da transformada inversa e extração da parte real.

8. Recorte do padding e normalização do resultado final para o intervalo dinâmico da
original da imagem.

Essa implementação permite simular com fidelidade os efeitos de desfoque típicos em
sistemas ópticos e cenários de aquisição degradada, conforme discutido anteriormente
nesse Capítulo. O uso do domínio da frequência garante maior eficiência computacional,
especialmente para imagens e kernels de grandes dimensões.

6.5.2 Algoritmos de adição de ruídos

Complementarmente, desenvolveu-se um conjunto de modelos de ruído que podem ser
adicionados à imagem degradada para simular ruídos que acometem a imagem no processo
de aquisição. Os tipos de ruído disponíveis são:

• Ruído Gaussiano Aditivo: Simula ruído branco com distribuição normal, contro-
lado pelos parâmetros de média µ e desvio padrão σ, o qual é somado diretamente
à imagem. A média µ determina o deslocamento central da distribuição, por isso,
quando µ = 0, o ruído preserva, em média, os níveis de intensidade originais. Já
valores positivos ou negativos de µ resultam em um brilho artificialmente acrescido
ou reduzido, respectivamente. O desvio padrão σ, por sua vez, controla a dispersão
das amostras em torno da média. Valores maiores de σ geram variações mais inten-
sas e visivelmente perceptíveis nos níveis de cinza, tornando o ruído mais agressivo.
Por outro lado, valores baixos de σ produzem ruídos sutis.

• Ruído Sal e Pimenta: Introduz picos de valores máximos (sal) e mínimos (pi-
menta) em proporções aleatórias de pixels. O processo de geração utiliza máscaras
booleanas aplicadas sobre a matriz da imagem. Implementou-se controles para a
probabilidade de ocorrência de sal e de pimenta, os quais determinam o percentual
de pixels afetados por cada tipo de ruído.

• Ruído de Poisson: Baseado na distribuição de Poisson, é dependente da intensi-
dade de cada pixel e simula flutuações quânticas associadas a sensores de detecção
fotônica. Como a variância do ruído de Poisson é igual ao valor médio de intensidade,
esse tipo de ruído é mais intenso em regiões brilhantes da imagem. Implementou-se
um controle que ajusta o percentual de amplificação dos valores da imagem antes
da aplicação da distribuição de Poisson.

• Ruído de listras verticais: Um ruído determinístico foi adicionado para simular
falhas em sensores de leitura linear. Essa perturbação é aplicada como uma variação
periódica ou alternada de intensidade entre colunas, resultante da falta de calibração
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ou morte de pixels. O sistema permite ao usuário controlar a intensidade com que
o ruído acomete a imagem. Quanto maior o valor, maior a densidade de falha dos
pixels.

Esse módulo de pré-processamento oferece flexibilidade para simular diferentes ce-
nários de degradação, fornecendo uma base confiável para a aplicação dos métodos de
deconvolução discutidos nos capítulos seguintes.

6.5.3 Reamostragem

Embora a reamostragem não contribua diretamente para os processos de degradação ou
restauração, sua inclusão no pipeline de pré-processamento foi considerada essencial para
adequação dimensional das imagens aos objetivos analíticos. Há imagens pequenas demais
ou grandes demais para certos fins, o que pode comprometer o desempenho computacional
do sistema.

Para contornar esses problemas, implementou-se o controle de fator de reamostragem.
Esse fator é aplicado utilizando interpolação bilinear. A nova imagem resultante mantém
a proporção original, mas com número de pixels ajustado proporcionalmente ao fator
especificado.
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7 A deconvolução

A deconvolução é uma técnica de processamento utilizada para recuperar sinais ao
reverter degradações causadas pelo sistema de captura tanto quanto possível (JANSSON,
2012). Portanto, a deconvolução busca, por diferentes técnicas, estimar a imagem ori-
ginal a partir da versão observada e do conhecimento (ou estimativa) do operador de
degradação.

Em suma, o objetivo da deconvolução consiste em resolver uma equação de convolução
da forma da Eq. 7.1.

(f ⊗ h)(x) = g(x) =
∫ ∞

−∞
f(u) · h(x − u) du (7.1)

onde g(x) é o sinal observado (ou imagem degradada), f(u) é o sinal original que se deseja
recuperar e h(x − u) é a função de distorção ou filtro (como uma PSF ou kernel). O sinal
registrado resulta da convolução do sinal original com essa função e espalhamento, e a
deconvolução busca, idealmente, reverter esse processo (JANSSON, 2012)..

Dependendo da disponibilidade de informações sobre a PSF, os métodos de decon-
volução podem ser classificados como não-cegos, quando a PSF é conhecida, ou cegos,
quando tanto a imagem original quanto a PSF são estimadas simultaneamente (BUR-
TON; LALOR, 2015). A efetividade da deconvolução depende diretamente da precisão
da modelagem do sistema degradante, da relação sinal-ruído e da robustez algorítmica
frente à amplificação de ruídos durante o processo (SOUZA et al., 2021).

7.1 Problema da deconvolução

Uma das principais limitações da deconvolução está relacionada à amplificação de
ruídos. Como a operação inversa da convolução tende a reforçar as componentes de
alta frequência, que são justamente onde estão os ruídos, o processo pode amplificar
significativamente perturbações indesejadas presentes na imagem observada. Isso ocorre
especialmente quando se utiliza a inversão direta no domínio da frequência, como na
Eq. 7.2, pois pequenas amplitudes em H(u, v) podem levar a grandes variações em F (u, v),
resultando em imagens com granularidade acentuada, artefatos e padrões que não refletem
a cena real (JANSSON, 2012).

F (u, v) = G(u, v)
H(u, v) (7.2)

Esse problema é classicamente mal-posto, pois pequenas perturbações em g(x), como
ruídos, podem causar grandes desvios na estimativa de f(x). Matematicamente, um
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problema mal-posto pode não ter solução, ter múltiplas soluções, ou ter uma solução que
é extremamente sensível a pequenas mudanças nos dados. Assim, técnicas de deconvolução
precisam incorporar restrições ou regularizações para obter soluções estáveis e fisicamente
plausíveis (JANSSON, 2012).

Além disso, a presença de efeitos de borda é um desafio adicional. A convolução e a
deconvolução assumem, idealmente, que os sinais são infinitamente estendidos. Contudo,
no processamento de imagens digitais, trabalha-se com domínios finitos, o que leva à in-
trodução de bordas artificiais quando o kernel se aproxima dos limites da imagem. Esses
efeitos podem gerar descontinuidades ou reflexões espúrias nos contornos da imagem res-
taurada, sendo necessária a aplicação de técnicas como padding, seja ele por espelhamento
ou por extrapolação, para mitigar o problema (JANSSON, 2012).

A Figura 9 ilustra esse fenômeno. À esquerda, observa-se a aplicação direta de um
kernel sobre a imagem sem qualquer tipo de padding, o que afeta o cálculo de valores
próximos às bordas. À direita, é apresentado um exemplo de padding, em que a imagem é
estendida artificialmente (representada pela região sombreada em verde). Essa estratégia
permite reduzir os efeitos indesejados de borda e assegurar uma transição mais suave nas
regiões limítrofes da imagem.

Figura 9 – Representação do problema de borda em operações de convolução 2D.

Fonte: Autoria própria.

Outro aspecto importante é que a solução obtida pela deconvolução pode não cor-
responder, de fato, à imagem original desejada. Em particular, quando há perda de
componentes espectrais durante a aquisição, como bandas de frequência eliminadas ou
atenuadas pela PSF, a informação ausente não pode ser recuperada unicamente por in-
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versão. Nesses casos, diferentes soluções f(x) podem satisfazer a equação convolucional,
dificultando a seleção da mais adequada. A regularização, nesse contexto, funciona como
um critério adicional que favorece soluções compatíveis com propriedades físicas, estatís-
ticas ou geométricas esperadas da imagem original (JANSSON, 2012).

Portanto, o problema da deconvolução exige abordagens cuidadosas que combinem
modelagem precisa do sistema degradante, técnicas numéricas robustas e hipóteses bem
fundamentadas sobre a estrutura da imagem, de modo a garantir estabilidade, realismo e
fidelidade no processo de restauração.

7.2 Deconvolução cega e não cega

Na deconvolução não cega, assumimos que conhecemos a Função de Espalhamento
de Ponto (PSF) que descreve o borramento aplicado à imagem. A PSF é essencial para
a deconvolução, pois define como a imagem original foi degradada. Este conhecimento
permite aplicar as técnicas de deconvolução de forma mais precisa, uma vez que o processo
de degradação é bem definido.

A deconvolução cega é utilizada para restaurar imagens quando a PSF não é conhe-
cida. Ao contrário da deconvolução não cega, em que se conhece a PSF a priori, a blind
deconvolution estima simultaneamente a imagem original e a PSF a partir da imagem de-
gradada. Isso é especialmente útil em situações em que o sistema de captura de imagem
é complexo ou cujas condições de captura variam significativamente (JANSSON, 2012).

Métodos de deconvolução cega podem funcionar iterativamente, ajustando tanto a
estimativa da imagem quanto a PSF para minimizar a diferença entre a imagem observada
e a imagem convoluída estimada. Este processo de otimização é fundamental para o
sucesso da deconvolução cega, mas geralmente depende de um bom chute inicial para a
PSF. A qualidade do chute inicial é crucial, pois influencia diretamente a qualidade da
imagem final e a convergência do algoritmo. Se o chute inicial estiver longe da PSF real,
o algoritmo pode convergir para uma solução incorreta ou demorar muito tempo para
encontrar uma solução adequada (JANSSON, 2012).

7.3 Filtro inverso

A deconvolução pode ser realizada, em teoria, pela inversão direta da PSF no domínio
da frequência, como já mostrado na Eq. 7.2. No entanto, a equação é altamente sensível
a ruídos, especialmente em regiões em que H(u, v) possui valores próximos de zero, o que
pode amplificar significativamente o ruído N(u, v). Por esse motivo, métodos práticos de
deconvolução costumam empregar técnicas de regularização ou abordagens iterativas que
buscam encontrar o melhor compromisso entre restauração e estabilidade.

A Figura 10 apresenta um diagrama simplificado desse processo.
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Figura 10 – Diagrama de blocos do processo de degradação e recuperação por deconvolu-
ção via filtro inverso.

Fonte: Autoria própria.

7.3.1 Implementação do filtro inverso

A implementação do Filtro Inverso seguiu rigorosamente a formulação da Eq. 7.2,
com a inclusão de salvaguardas numéricas para prevenir instabilidades. Em particular, a
estratégia de evitar divisões por zero substituindo os valores espectrais muito pequenos por
uma constante positiva (como ε = 10−3 · max(|H(u, v)|) é por vezes referida na literatura
como filtro pseudo-inverso. Neste trabalho, entretanto, adotamos a nomenclatura genérica
de filtro inverso, considerando que a modificação preserva a essência do modelo original
ao mesmo tempo em que torna sua implementação computacionalmente viável.

A rotina computacional pode ser sumarizada nos seguintes passos:

1. Um padding simétrico é aplicado à imagem observada, com o intuito de mitigar a
introdução de artefatos de borda.

2. A PSF é centralizada no domínio espectral, garantindo que sua origem esteja ade-
quadamente posicionada para a transformação;

3. A PSF é redimensionada com padding de zeros para tamanho compatível com o da
imagem;

4. Calculam-se as transformadas de Fourier bidimensionais da imagem e da PSF;

5. O espectro da PSF é regularizado. Valores cujo módulo seja inferior a ε são substi-
tuídos por ε;

6. Realiza-se a divisão F̂ (u, v) = G(u, v)/H(u, v);

7. A transformada inversa é aplicada ao resultado e, em seguida, os paddings adicio-
nados são removidos para restaurar as dimensões originais da imagem.

O resultado obtido é então normalizado para o intervalo dinâmico original da imagem
e apresentado automaticamente na interface gráfica. Esse método mostra-se particular-
mente adequado em situações em que a PSF é perfeitamente conhecida e o nível de ruído
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é desprezível, como discutido anteriormente, uma vez que sua simplicidade é contrabalan-
çada por uma alta sensibilidade.

Na interface gráfica, o Filtro Inverso pode ser selecionado diretamente no menu sus-
penso de algoritmos de deconvolução. Por não requerer ajustes de parâmetros adicionais,
sua execução é imediata, favorecendo seu uso como método de referência. Vale desta-
car que a disponibilidade dessa função está condicionada à existência de um kernel de
borramento, previamente aplicado no módulo de pré-processamento, necessariamente.

7.4 Método de Wiener

A deconvolução de Wiener é uma técnica clássica utilizada para restaurar imagens
degradadas por um sistema convolucional linear e ruído aditivo. Este método se fun-
damenta na minimização do erro quadrático médio entre a imagem original e a imagem
estimada, assumindo conhecimento prévio da função de espalhamento e das características
estatísticas do ruído e do sinal (JANSSON, 2012).

A formulação da deconvolução de Wiener no domínio da frequência é apresentada na
Eq. 7.3:

F (u, v) = H∗(u, v)
|H(u, v)|2 + K

· G(u, v) (7.3)

onde F (u, v) é a transformada de Fourier da imagem estimada, G(u, v) é a transformada
de Fourier da imagem observada, H(u, v) é a transformada de Fourier da PSF, H∗(u, v)
é a conjugada complexa de H(u, v) e K é o parâmetro que representa a razão entre a
densidade espectral de potência do ruído e do sinal, como mostra a Eq. 7.4:

K = Sn(u, v)
Sf (u, v) (7.4)

onde Sn e Sf são as potências espectrais do ruído e do sinal, respectivamente.
O filtro de Wiener busca encontrar um equilíbrio entre a recuperação do sinal e a

supressão do ruído. Quando K → 0, o filtro aproxima-se do inverso ideal, e quando
K → ∞, o filtro atenua completamente as altas frequências, agindo como um suavizador.
Portanto, o valor de K é fundamental para controlar o grau de regularização aplicado à
reconstrução (JANSSON, 2012).

A principal vantagem do método de Wiener está na sua estabilidade e menor susceti-
bilidade ao ruído, particularmente quando este apresenta distribuição gaussiana aditiva.
Diferente da deconvolução inversa direta, que pode amplificar fortemente o ruído nas re-
giões do espectro onde H(u, v) é pequeno, o filtro de Wiener modera essa amplificação
por meio do denominador regulado (JANSSON, 2012).



Capítulo 7. A deconvolução 46

7.4.1 Implementação do método de Wiener

A implementação do algoritmo de deconvolução de Wiener foi estruturada de forma a
garantir flexibilidade no ajuste do parâmetro de regularização. O procedimento segue a
sequência definida de etapas, descritas a seguir:

1. Aplica-se padding simétrico à imagem degradada, para evitar artefatos de borda;

2. A PSF é centralizada no domínio espectral, assegurando que sua origem esteja
corretamente posicionada para a aplicação da transformada;

3. A PSF é redimensionada com padding de zeros para tamanho compatível com o da
imagem;

4. Calculam-se então as transformadas de Fourier bidimensionais da imagem e da PSF;

5. O filtro de Wiener é aplicado diretamente no domínio da frequência, conforme a Eq.
7.3, atenuando ruído com base no parâmetro de regularização K;

6. A transformada inversa é aplicada ao resultado e, em seguida, os paddings adicio-
nados são removidos para restaurar as dimensões originais da imagem.

O parâmetro K desempenha um papel importante no equilíbrio entre fidelidade à
imagem observada e supressão do ruído. Na implementação desenvolvida, foram previstos
dois modos de definição desse parâmetro:

• Modo manual: o usuário pode inserir diretamente um valor de K por meio de um
controle interativo, comumente situado entre 0.001 e 0.1, de acordo com a severidade
do ruído;

• Modo automático: o valor de K é estimado com base na razão entre a variância
do ruído e a variância do sinal, conforme definido pela Eq. 7.5.

K = σ2
ruído

σ2
sinal + ε

(7.5)

Nessa equação, ε é um termo pequeno adicionado ao denominador para evitar divisão
por zero durante o cálculo. A variância do ruído é estimada utilizando a mediana
absoluta das diferenças (MAD). Em seguida, essa variância do ruído é subtraída da
variância total da imagem suavizada com um filtro Gaussiano (σ = 1), fornecendo
assim uma estimativa da variância do sinal. Esse processo assegura que o parâmetro
K reflita a razão entre ruído e estrutura da imagem, mesmo sem dados de referência
externos.
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O método pode ser selecionado por meio do menu de algoritmos na interface gráfica. Ao
acioná-lo, o sistema aplica a deconvolução e exibe a imagem restaurada, a PSF utilizada
e as métricas correspondentes.

7.5 Método de Richardson-Lucy

O método de Richard-Lucy é um dos algoritmos mais populares para deconvolução
cega. Trata-se de uma técnica iterativa baseada no princípio de máxima verossimilhança,
assumindo que a imagem observada segue uma distribuição de Poisson (JANSSON, 2012).

O funcionamento do método é descrito pela fórmula iterativa apresentada na Eq. 7.6:

fk+1(x, y) = fk(x, y)
[

g(x, y)
(fk ⊗ h)(x, y) ⊗ h∗(x, y)

]
(7.6)

onde fk(x, y) é a estimativa da imagem na k-ésima iteração, g(x, y) é a imagem observada,
h(x, y) é a PSF, e h∗(x, y) é a versão invertida da PSF.

O algoritmo de Richard-Lucy ajusta a estimativa da imagem fk(x, y) e da PSF h(x, y)
iterativamente, melhorando a precisão da restauração a cada ciclo. A razão da Eq. 7.6
representa o quociente entre a imagem observada e a imagem estimada pela convolução
atual, enquanto a convolução posterior com h∗(x, y) distribui essa correção ao longo da
imagem.

No caso da deconvolução cega, em que tanto a imagem f(x, y) quanto a PSF h(x, y)
são desconhecidas, o método pode ser adaptado para alternar entre a estimativa de cada
uma das variáveis. Essa abordagem está ilustrada na Figura 11, em que se realizam m

iterações de Richard-Lucy para estimar hk, seguidas por n iterações para atualizar fk,
formando um ciclo recursivo (FISH; BRINICOMBE; PIKE, 1995).

Figura 11 – Fluxo iterativo da deconvolução cega por Richardson-Lucy.

Fonte: Adaptado de Fish, Brinicombe e Pike (1995).

As equações específicas para essa forma alternada estão descritas a seguir. A Eq. 7.7
corresponde à atualização da PSF dada uma imagem estimada, enquanto a Eq. 7.8 des-
creve a atualização da imagem com base na PSF.
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h
(k)
i+1(x, y) =

[(
g(x, y)

f (k−1)(x, y) ⊗ h
(k)
i (x, y)

)
⊗ f (k−1)(−x, −y)

]
· h

(k)
i (x, y) (7.7)

f
(k)
i+1(x, y) =

[(
g(x, y)

f
(k)
i (x, y) ⊗ h(k)(x, y)

)
⊗ h(k)(−x, −y)

]
· f

(k)
i (x, y) (7.8)

Este método apresenta várias vantagens, sendo conhecido por fornecer boas estimati-
vas da imagem original e da PSF, mesmo quando o chute inicial não é ideal. A abordagem
iterativa permite refinamentos sucessivos e controlados na estimativa, melhorando a qua-
lidade da imagem a cada passo.

No entanto, esse tipo de deconvolução cega também apresenta possíveis desvantagens.
Como efeito adverso, sabe-se que a convergência do algoritmo pode ser lenta, especial-
mente se o chute inicial for desfavorável. Em alguns casos, a operação pode convergir
para uma solução local, resultando em uma imagem restaurada subótima. Além disso,
a sensibilidade ao ruído pode ainda ser um problema, exigindo estratégias adicionais de
regularização ou suavização (HAJLAOUI et al., 2010).

7.5.1 Implementação do método de Richardson-Lucy

A implementação do algoritmo de Richardson-Lucy foi realizado com controle total
sobre os parâmetros essenciais para a reconstrução e sucesso do método. O fluxo compu-
tacional é estruturado da seguinte forma:

1. Inicializa a estimativa da imagem com a versão degradada;

2. A PSF inicial é inserida centralmente em uma matriz de mesmo tamanho da imagem
(padding de zeros);

3. Para cada iteração completa, aplicam-se dois módulos principais:

a) Estimativa da PSF a partir da imagem estimada na iteração anterior, conforme
a Eq. 7.7;

b) Estimativa da imagem partir da PSF estimada na iteração anterior, conforme
a Eq. 7.8;

4. Realiza-se o clipping dos valores negativos e superiores a 65535, mantendo o intervalo
dinâmico da imagem de 16 bits, evitando saturações;

5. Os paddings adicionados são removidos para restaurar as dimensões originais da
imagem.

6. A PSF e a imagem deconvoluída são exibidas a cada iteração para o usuário

A interface oferece ao usuário controles precisos sobre:
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• Tipo da PSF de inicialização (Gaussiana, Along track, Across track, Diagonal) e
sua intensidade;

• Número de iterações completa (pelo menos uma estimativa da PSF e uma da ima-
gem);

• Número de estimativas consecutivas da PSF;

• Número de estimativas consecutivas da imagem;

Durante o processo, são armazenadas as estimativas parciais da imagem restaurada,
possibilitando a a visualizações da evolução da deconvolução ao longo das iterações.

7.6 Método de Richardson-Lucy com regularização
por Total Variation

A regularização por Total Variation (TV) é uma estratégia eficaz para atenuar a
amplificação de ruídos que ocorre ao longo das iterações do algoritmo de Richardson-
Lucy (RL) (DEY et al., 2006). Diferentemente de técnicas baseadas na minimização da
norma ℓ2, que tendem a suavizar indistintamente todas as regiões da imagem, inclusive
bordas, a regularização TV penaliza a variação total da imagem, favorecendo soluções
com gradientes esparsos, isto é, imagens com regiões homogêneas separadas por transições
abruptas, como ocorre naturalmente em cenas estruturadas (CHAMBOLLE, 2004).

Na prática, a regularização por TV foi aplicada neste trabalho por meio da função
denoise_tv_chambolle, uma implementação do algoritmo proposto por Chambolle para
a resolução do problema de minimização de Rudin–Osher–Fatemi (ROF). Esse modelo visa
encontrar uma imagem regularizada u que permaneça próxima da imagem degradada f ,
conforme Eq. 7.9 (CHAMBOLLE, 2004):

min
u

∑
x,y

(
|∇u(x, y)| + λ

2 (f(x, y) − u(x, y))2
)

(7.9)

Nesse modelo, o primeiro termo representa a variação total da imagem e o segundo
assegura a fidelidade aos dados observados. O parâmetro λ controla o equilíbrio entre
suavização e aderência ao dado original. Valores maiores de λ privilegiam a fidelidade à
imagem degradada, enquanto valores menores favorecem uma imagem mais suave.

A aplicação da TV no contexto desse trabalho ocorre como uma etapa intermediária
entre as atualizações de RL. Assim, em cada iteração externa, a imagem estimada é regu-
larizada antes de ser utilizada na atualização da PSF, como esquematizado na Figura 12.
A regularização age como um filtro adaptativo que suprime variações de alta frequência
provocadas pela amplificação de ruído nas iterações de RL, mas sem comprometer a ni-
tidez de bordas relevantes. A suavização é controlada de maneira localizada, permitindo
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que detalhes estruturais sejam mantidos mesmo em regiões com alto contraste (DEY et
al., 2006).

Figura 12 – Fluxo iterativo do algoritmo de Richardson-Lucy com regularização por Total
Variation.

Fonte: Adaptado de Fish, Brinicombe e Pike (1995).

7.6.1 Implementação do método de Richardson-Lucy com regu-
larização por Total Variation

Embora o algoritmo de Richardson-Lucy produza bons resultados em diversos cenários,
sua natureza pode amplificar o ruído presente na imagem observada ao longo das iterações.
Para mitigar esse efeito, foi implementada a regularização baseada na penalização por
Total Variation.

A rotina implementada é semelhante a descrita na seção anterior, com a adição do TV
da seguinte forma:

1. Inicializa a estimativa da imagem com a versão degradada;

2. A PSF inicial é inserida centralmente em uma matriz de mesmo tamanho da imagem
(padding de zeros);

3. Para cada iteração, aplicam-se dois módulos principais:

a) A regularização por TV, com peso λ controlado pelo usuário;

b) Estimativa da PSF a partir da imagem estimada na iteração anterior, conforme
a Eq. 7.7;

c) Estimativa da imagem partir da PSF estimada na iteração anterior, conforme
a Eq. 7.8;

4. Realiza-se o clipping dos valores fora do intervalo [0, 65535], evitando saturações;

5. A PSF e a imagem deconvoluída são exibidas a cada iteração para o usuário
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O controle da regularização é realizado pelo ajuste do valor de λ, peso da penalização
TV. Valores mais baixos preservam detalhes finos, ao passo que valores maiores ajudam
a suprimir ruídos de alta frequência.

Durante o processo iterativo, o progresso é exibido graficamente e as estimativas par-
ciais da imagem restaurada são armazenadas para posterior inspeção.

7.7 Deconvolução por Deep Image Prior
A técnica de Deep Image Prior (DIP) explora a estrutura de redes neurais convolu-

cionais como um regularizador implícito (LEMPITSKY; VEDALDI; ULYANOV, 2018).
Essa abordagem permite realizar tarefas de deconvolução, super-resolução e remoção de
ruído sem a necessidade de dados de treinamento ou conhecimento estatístico prévio sobre
as imagens. O princípio fundamental do DIP está na constatação de que redes convolucio-
nais possuem um viés estrutural que as leva, naturalmente, a modelar padrões regulares e
estruturas visuais coerentes antes de se ajustarem ao ruído presente na imagem observada
(HECKEL; HAND, 2020). Em outras palavras, elas tendem a reconstruir inicialmente os
componentes de baixa frequência espacial, sendo menos propensas a modelar diretamente
o ruído, que reside em faixas de alta frequência.

No problema da deconvolução, assume-se que a imagem observada g(x, y) é obtida
pela convolução de uma imagem ideal f(x, y) com uma função de espalhamento h(x, y),
acrescida de ruído aditivo n(x, y), como descrito anteriormente na Eq. 6.1. Na formulação
DIP, a imagem ideal f(x, y) é representada como a saída de uma rede neural convolucional
fθ(z), parametrizada por pesos θ e alimentada por uma entrada fixa z, definida como uma
matriz de ruído gaussiano. O processo de restauração consiste em encontrar os parâmetros
θ que minimizam o erro entre a imagem observada e a convolução da saída da rede com
a PSF conhecida (LEMPITSKY; VEDALDI; ULYANOV, 2018):

min
θ

∥g − (fθ(z) ⊗ h)∥2
2 (7.10)

Na implementação prática utilizada neste trabalho, a rede convolucional possui uma
arquitetura simétrica do tipo encoder-decoder, com camadas convolucionais e de norma-
lização em cada bloco, e usa como entrada uma matriz de ruído z gerada aleatoriamente.
A rede é otimizada com o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2014), sendo que os únicos
parâmetros atualizados são os pesos e biases dos filtros convolucionais (θ), enquanto a
PSF permanece fixa. A imagem de saída da rede é ajustada durante o processo iterativo
para minimizar o MSE entre a imagem observada e a convolução da imagem estimada
com a PSF. A entrada z, por sua vez, permanece constante ao longo de todas as iterações.

A Figura 13 ilustra esse processo, em que a matriz de entrada z é processada por
uma rede convolucional (DIP) que gera uma imagem estimada, a qual é degradada via
convolução com uma PSF hipotética (arbitrário) para o caso cego, ou PSF real para o
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caso não-cego. Essa imagem degradada é então comparada com a imagem observada
real por meio de uma função de perda (MSE), e os pesos da rede são atualizados via
retropropagação do erro. O processo se repete ao longo de múltiplas iterações até a
convergência ou até um ponto de parada escolhido(LEMPITSKY; VEDALDI; ULYANOV,
2018).

Figura 13 – Esquema conceitual do processo de deconvolução com Deep Image Prior, com
base na implementação utilizada.

Fonte: Autoria própria.

Em síntese, o Deep Image Prior representa uma abordagem adaptável e não super-
visionada para a restauração de imagens, oferecendo resultados competitivos mesmo na
ausência de dados externos ou modelos explícitos de regularização (LEMPITSKY; VE-
DALDI; ULYANOV, 2018).
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7.7.1 Implementação da deconvolução por Deep Image Prior

A implementação do método Deep Image Prior (DIP) foi realizada com o suporte
da biblioteca PyTorch, utilizando uma arquitetura do tipo encoder-decoder composta
por camadas convolucionais, normalização por lotes (Batch Normalization) e funções de
ativação ReLU.

O processo de restauração da imagem por meio do DIP segue os seguintes passos:

1. Inicializa a estimativa da imagem com a versão degradada;

2. A PSF inicial é inserida centralmente em uma matriz de mesmo tamanho da imagem
(padding de zeros);

3. Uma rede convolucional do tipo encoder-decoder com conexões simétricas e blocos
convolucionais com BatchNorm e ReLU é instanciada. Ela segue uma topologia em
“U”, permitindo aprendizado hierárquico multiescala.

4. O tensor z de ruído gaussiano de dimensão (Cz, H, W ) é criado, onde Cz é o número
de canais ajustável. Este ruído permanece fixo durante o treinamento e é a única
entrada da rede.

5. O otimizador Adam é utilizado com taxa de aprendizado ajustável, realizando atu-
alização adaptativa dos pesos da rede.

6. Arrays para registrar imagens de cada iteração.

7. Para cada iteração do DIP:

a) Propaga-se z pela rede, gerando uma estimativa de imagem f(x, y);

b) A imagem gerada é interpolada para o tamanho da imagem original, caso
necessário;

c) Essa imagem é convoluída com a PSF para gerar uma estimativa da imagem
borrada ĝ(x, y);

d) Calcula-se a perda (erro quadrático médio) entre ĝ e a imagem borrada g;

e) Realiza-se o retropropagação e atualização dos pesos.

Três parâmetros principais são disponibilizados ao usuário, com impactos diretos na
qualidade da reconstrução e no tempo de execução:

• Número de canais de entrada (Cz): quanto maior o número de canais no tensor
de entrada z, maior a capacidade da rede em capturar padrões sutis, mas também
maior o risco de sobreajuste ao ruído. Valores típicos variam entre 8 e 32 canais,
sendo ajustáveis conforme o grau de complexidade da imagem a ser restaurada.
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• Taxa de aprendizado: regula a magnitude das atualizações dos pesos da rede.
Taxas muito altas podem causar oscilações na convergência, enquanto taxas muito
baixas tornam o processo extremamente lento. O valor padrão adotado na interface
é 10−3, podendo ser ajustado conforme a sensibilidade do problema.

• Número de iterações: define o número total de ciclos de retropropagação. Itera-
ções em excesso podem levar ao (overfitting), enquanto iterações insuficientes podem
resultar em imagens subrestauradas.

A grande vantagem do DIP reside no fato de a rede neural servir simultaneamente como
gerador e regularizador. O processo de restauração é, portanto, conduzido pela estrutura
da rede e pela semelhança espectral entre a saída da rede e a imagem observada, como
apresentado nessa Seção.
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8 Métricas

A avaliação da qualidade de imagens é essencial para garantir a precisão dos dados
obtidos e a eficiência do processo de deconvolução, especialmente em imagens de sensori-
amento remoto. Para isso, utiliza-se várias métricas que quantificam diferentes aspectos
da qualidade da imagem. Elas permitem comparar e analisar a fidelidade das imagens
em relação à referência ou em relação a si próprias, facilitando a identificação e correção
de degradações (HORE; ZIOU, 2010). A seguir, são apresentadas algumas das principais
métricas.

8.1 Índice de similaridade estrutural (SSIM)

O Structural Similarity Index (SSIM) é uma métrica perceptual que quantifica a si-
milaridade entre duas imagens, levando em consideração não apenas as diferenças ponto
a ponto, mas também variações estruturais, de luminância e de contraste (WANG et al.,
2004). O SSIM é particularmente útil na avaliação da qualidade de imagens restauradas,
pois busca refletir a percepção visual humana. Valores próximos de 1 indicam maior si-
milaridade estrutural entre as imagens comparadas. A expressão geral do SSIM é dada
pela Eq. 8.1.

SSIM(x, y) = (2µxµy + C1)(2σxy + C2)
(µ2

x + µ2
y + C1)(σ2

x + σ2
y + C2)

(8.1)

onde µx e µy são as médias locais, σ2
x e σ2

y são as variâncias locais e σxy é a covariância
local entre as imagens x e y. Os termos C1 e C2 são constantes de estabilização.

8.2 Relação sinal-ruído de pico (PSNR)

A Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) é uma métrica baseada na diferença absoluta
entre os valores dos pixels de uma imagem original e sua versão degradada ou restaurada.
É expressa em decibéis (dB) e é largamente empregada para avaliar a fidelidade de re-
construções em processos de compressão, transmissão ou restauração de imagens (HORE;
ZIOU, 2010). A PSNR é definida pela Eq. 8.2.

PSNR = 10 · log10

(
MaxI

2

MSE

)
(8.2)

onde MaxI é o valor máximo possível para um pixel (por exemplo, 255 para imagens de
8 bits) e MSE é o erro quadrático médio entre as duas imagens. Valores mais altos de
PSNR indicam maior semelhança com a imagem de referência.
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8.3 Erro quadrático médio normalizado (NRMSE)

O Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE) é uma métrica de erro que quanti-
fica a diferença global entre uma imagem restaurada e sua referência, normalizada pelo in-
tervalo dinâmico dos valores da imagem original (GONZALES; WINTZ, 1987). O NRMSE
é definido pela Eq. 8.3.

NRMSE =

√
1
N

∑N
i=1(xi − yi)2

xmax − xmin
(8.3)

onde xi e yi são os pixels das imagens original e restaurada, respectivamente, N é o
número total de pixels, e xmax e xmin representam os valores máximo e mínimo da imagem
de referência.

8.4 Variância do Laplaciano

A variância do Laplaciano é uma métrica comumente utilizada para quantificar o
nível de nitidez de uma imagem. Essa abordagem baseia-se no fato de que imagens
nítidas apresentam maiores variações locais de intensidade, o que implica em valores mais
altos na aplicação do operador Laplaciano (PECH-PACHECO et al., 2000). A métrica é
calculada como a variância da imagem filtrada com o kernel do Laplaciano, conforme a
Eq. 8.4.

Var∇2(f) = Var(∇2f(x, y)) (8.4)

onde ∇2f(x, y) representa a aplicação do operador Laplaciano à imagem f(x, y). Quanto
maior o valor da variância, maior a nitidez da imagem.

8.5 Largura a meia altura (FWHM)

A Full Width at Half Maximum (FWHM) é uma medida escalar que descreve a largura
de uma função no ponto em que sua intensidade atinge metade do valor máximo. Em
processamento de imagens, é utilizada para quantificar a largura de funções como a LSF,
sendo uma métrica direta da resolução espacial do sistema. A FWHM é particularmente
útil para avaliar o grau de borramento de imagens e estimar a PSF associada ao sistema de
aquisição (LIANG; ZENG, 2012). Valores menores de FWHM indicam melhor resolução
espacial.



57

9 Construção de ferramenta inte-
grada de processamento de ima-
gem

Com o objetivo de viabilizar a experimentação controlada dos algoritmos de deconvo-
lução apresentados neste trabalho, foi desenvolvido um software denominado IDIA (Inte-
grated Deconvolution and Image Analysis). Essa ferramenta atua como uma plataforma
de suporte que permite tanto a simulação de diferentes condições de degradação quanto a
aplicação comparativa de métodos de recuperação de imagem e a visualização de métricas
de imagem relevantes.

Para organizar a estrutura da ferramenta, organizou-se um EAP (Estrutura Analítica
do Projeto) com foco na clareza e na decomposição hierárquica de tudo que a aplicação
abarca. A Figura 14 apresenta um EAP voltado ao menu principal do IDIA. A partir
de um menu colapsável, o usuário pode pré-processar a imagem conforme seus objetivos
analíticos, navegar entre módulos responsáveis pela seleção de região de interesse (patch),
útil para a habilitação de funções métricas, e escolher o algoritmo de deconvolução mais
adequado para cada caso. Todos os métodos de degradação (distorções e ruídos) e de de-
convolução (filtro inverso, método de Wiener, Richardson–Lucy com ou sem regularização
por variação total e o Deep Image Prior) contam com controles específicos para ajuste de
seus parâmetros.

Nas representações esquemáticas do software, os ícones localizados acima dos blocos
indicam a natureza funcional de cada elemento: Controles, telas e quadros. Blocos que
não possuem nenhum desses ícones são classificados como rótulos (labels) e têm função
meramente informativa, sem interação com o usuário. Os controles variam em tipo e
finalidade, podendo incluir botões, menus suspensos, caixas de seleção, campos numéricos
e barras de rolagem. Já as telas funcionam como contêineres que organizam e agrupam
os controles e quadros associados a uma determinada etapa do fluxo de operação. Por
fim, os quadros são dedicados à plotagem de dados e visualizações gráficas, como imagens
processadas e gráficos.

Desenvolveu-se também um conjunto de guias de exibição que permite acompanhar o
processo de restauração em múltiplas perspectivas. Como mostra a Figura 15, o sistema
permite a visualização de uma série de objetos, como: imagem carregada, imagem pré-
processada, PSF inicial e estimada, mapa de calor, visualização tridimensional das ima-
gens, gráficos das funções métricas (ESF, LSF), quadro de métricas quantitativas (PSNR,
SSIM, NRMSE, variância do laplaciano, σx, σy, espalhamento da ESF e FWHM).
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Figura 14 – Estrutura funcional do menu principal da ferramenta IDIA.

Fonte: Autoria própria.

A interface também contempla ferramentas de exportação de dados, ajuda contextual
e informações sobre o projeto, como detalhado na Figura 16. Essas funcionalidades foram
implementadas para ampliar a autonomia do usuário e facilitar a documentação dos expe-
rimentos realizados. Em particular, as dicas de contexto oferecem descrições detalhadas
dos parâmetros de cada método, a tela de exportação avançada permite selecionar con-
juntos específicos de dados e gráficos para salvamento em múltiplas extensões de arquivo,
que variam conforme o tipo de objeto a ser exportado (imagem, dados ou texto) e o menu
file permite salvar, carregar ou iniciar projetos.
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Figura 15 – Estrutura dos elementos de exibição e visualização métrica da ferramenta
IDIA.

Fonte: Autoria própria.

Figura 16 – Organização da barra de ferramentas e ajuda da ferramenta IDIA.

Fonte: Autoria própria.

9.1 Interface gráfica

A interface gráfica do software IDIA foi projetada para oferecer uma experiência in-
terativa, clara e modular, permitindo que o usuário controle todas as etapas do processo
de deconvolução, desde o pré-processamento da imagem até a visualização e análise dos
resultados. A estrutura é dividida em abas, painéis e quadros visuais, com botões, caixas
de seleção e campos de entrada que permitem ajustar os parâmetros de forma direta e em
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tempo real.
A Figura 17 mostra a tela inicial da interface, exibida logo após a execução da apli-

cação. Nessa etapa, o ambiente ainda não possui nenhuma imagem carregada ou confi-
guração aplicada, apresentando, portanto, apenas os elementos estruturais principais. À
esquerda, observa-se o painel lateral fixo contendo os três blocos funcionais que definem
o fluxo principal do sistema: Preprocessing, Patch Selection e Deconvolution. Cada bloco
pode ser expandido individualmente para revelar os controles específicos de sua etapa.

Figura 17 – Tela inicial da interface.

Fonte: Autoria própria.

O conteúdo do menu suspenso File, localizado na barra superior da interface do soft-
ware, é mostrado pela Figura 18. Esse menu oferece as principais opções relacionadas
ao gerenciamento de projetos, permitindo ao usuário iniciar um novo experimento, salvar
o progresso atual ou carregar um projeto previamente salvo. Ao criar um projeto, um
explorador de arquivos é aberto para seleção da imagem a ser processada.
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Figura 18 – Menu File com suas opções para gerenciamento dos projetos.

Fonte: Autoria própria.

A Figura 19 mostra o detalhamento das opções dos submenus que compõem o menu
lateral. Cada aba colapsável exibe controles específicos. A imagem mostra os painéis
laterais expandidos, com seus controles interativos ativados. Os valores e opções visíveis
na Figura são exemplos ilustrativos e o usuário pode alterar livremente os parâmetros de
acordo com o cenário de análise.

O Figura 19a corresponde à etapa de pré-processamento. Nela, o usuário pode definir
um fator de reamostragem (Resample Factor), selecionar o tipo de desfoque a ser aplicado
(Blur Mode) e ajustar seus parâmetros específicos, mostrados somente ao selecionar o tipo
de borramento. Logo abaixo, é possível configurar o tipo de ruído adicionado à imagem,
cujos parâmetros também são mostrados de acordo com o tipo de ruído selecionado.
Após os ajustes, o botão Apply Preprocessing executa as transformações sobre a imagem
carregada.

O painel mostrado pela Figura 19b corresponde à seleção de região de interesse (patch).
Por meio dos botões Enable Selector, Reset Selector e Lock Patch Selection, o usuário
ativa, reinicia ou fixa a seleção da área que será utilizada para análise local e visualização
dos efeitos da PSF.

Já o painel da Figura 19c exibe os controles da etapa de deconvolução. É possível
escolher o algoritmo desejado, definir o tipo de PSF inicial (neste exemplo, Gaussiana),
e ajustar todos os controles associados ao método escolhido. Os botões Start e Cancel
permitem iniciar ou interromper o processo de deconvolução.

A aba de visualização gráfica da etapa de pré-processamento, em que são exibidas a
imagem original carregada (Loaded Image) e a imagem degradada resultante da aplicação
de filtros e ruídos (Preprocessed Image), é apresentada na Figura 20. Esta aba está orga-
nizada em um painel central de visualização, que facilita a comparação visual direta entre
os estados inicial e degradado da imagem. Além das imagens principais, um terceiro qua-
dro (Degradation Kernel) é exibido na parte inferior direita da tela. Esse quadro mostra
o mapa da PSF, gerada com base nos parâmetros de desfoque selecionados, permitindo
ao usuário verificar visualmente a forma do kernel aplicado.
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Figura 19 – Controles do menu principal. a) Menu colapsável Preporcessing. b) Menu
colapsável Patch Selection. c) Menu colapsável Deconvolution.

(a) (b) (c)

Fonte: Autoria própria.

Figura 20 – Aba de visualização da etapa de pré-processamento.

Fonte: Autoria própria.
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A Figura 21 apresenta a aba dedicada ao processo de deconvolução. Essa interface foi
projetada para fornecer ao usuário uma visão conjunta da evolução da restauração, das
estimativas da PSF, quando existentes, e da evolução de algumas métricas associadas à
qualidade da imagem ao longo das iterações. Na parte superior esquerda, é exibida a ima-
gem restaurada em sua iteração corrente. Sobreposta à imagem está a região de análise,
marcada pelo retângulo vermelho, usada para o cálculo das funções de espalhamento e
métricas associadas. Essa seleção define o perfil mostrado nos gráficos na parte direita da
tela. Na seção inferior direita da aba, dois quadros apresentam as PSFs inicial e estimada
associadas ao método de deconvolução selecionado.

Figura 21 – Aba de visualização da etapa de deconvolução

Fonte: Autoria própria.

A Figura 22 exibe a aba Metrics, que consolida em formato tabular os indicadores
quantitativos extraídos ao longo das iterações dos algoritmos de deconvolução. As métri-
cas estão organizadas por linha, com cada entrada representando uma etapa do processo,
desde a imagem original (Loaded), a imagem degradada (Preprocessed), até as iterações
numeradas do algoritmo de deconvolução selecionado.

A aba Visual Comparison é exibida pela Figura 23, cuja finalidade é permitir a inspe-
ção visual detalhada da imagem ao longo das iterações dos algoritmos de deconvolução.
Essa aba foi concebida para facilitar a análise visual das imagens produzidas, possibi-
litando ao usuário selecionar qual imagem visualizar (original, preprocessada ou decon-
voluída). Para métodos iterativos de deconvolução é possível percorrer as imagens das
iterações, pelo controle deslizante na parte inferior da aba.
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Figura 22 – Aba Metrics, com indicadores quantitativos por iteração da deconvolução.

Fonte: Autoria própria.

Figura 23 – Aba Visual Comparison, com controle de iteração e seleção de imagem para
inspeção visual.

Fonte: Autoria própria.

A Figura 24 apresenta a aba Complementary Plots, destinada à visualização comple-
mentar dos dados de imagem por meio da representação tridimensional e por mapa de
diferença. À esquerda, encontra-se o gráfico tridimensional de amplitude da imagem, re-
presentando a distribuição de intensidade (Digital Numbers) ao longo das coordenadas
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espaciais x e y. da imagem. Essa representação pode ser útil para visualizar efeitos de
suavização e adição de ruídos por uma nova perspectiva. O usuário pode modificar a
imagem, proveniente de cada etapa do software, e ajustar a paleta de cores utilizada.
À direita, encontra-se o Heatmap da diferença entre duas imagens. Essa representação
evidencia, por meio de uma escala de cores a semelhança ou diferença entre as imagens
selecionadas.
Figura 24 – Aba Complementary Plots com visualização tridimensional de intensidade e

mapa de diferença entre imagens.

Fonte: Autoria própria.

A aba Notes, apresentada pela Figura 25, é um espaço destinado à inserção de ano-
tações e observações do usuário diretamente dentro do ambiente do software. A interface
da aba é composta por um editor de texto, com suporte a formatação tipográfica básica.

A Figura 26 apresenta a interface da funcionalidade de Exportação Avançada, res-
ponsável por permitir ao usuário salvar os resultados gerados pelo sistema em diferentes
formatos. Essa funcionalidade é acessada por meio do menu Export da barra superior da
interface e oferece uma janela independente. Na Figura 26a, observa-se o estado inicial da
interface de exportação de imagens. O usuário pode escolher qual conteúdo será expor-
tado (Figura 26b) e o formato de saída desejado (Figura 26c), que varia conforme o tipo
de elemento a ser salvo. Após a seleção, basta acionar o botão Save para abrir a janela
de exploração de arquivos e salvar no diretório definido.

Intellectual Property Information é a janela exibida pela Figura 27, a qual é aces-
sível por meio do menu Info localizado na barra superior da interface. Essa janela foi
implementada com o objetivo de informar diretamente a propriedade da aplicação e seus
recursos, o autor e a instituição associada.
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Figura 25 – Aba Notes, dedicada ao registro de observações do usuário com suporte a
formatação básica.

Fonte: Autoria própria.

Figura 26 – Tela de exportação. a) Estado inicial da tela. b) Seletor da fonte de dados
aberto c) Seletor do tipo de extensão do arquivo.

(a) (b) (c)

Fonte: Autoria própria.

A Figura 28 exibe a janela Help – How to Use, acessível por meio do menu Help
localizado na barra superior da interface. Essa janela tem por objetivo oferecer uma
orientação concisa e direta ao usuário, especialmente útil para quem utiliza a ferramenta
pela primeira vez ou deseja recordar o fluxo geral de operação.
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Figura 27 – Janela de propriedade intelectual.

Fonte: Autoria própria.

Figura 28 – Janela de ajuda com instruções resumidas de uso do sistema.

Fonte: Autoria própria.

O software conta com um sistema de ajuda contextual por meio de tooltips, o qual
pode ser visto pelo exemplo da Figura 29. Ele foi projetado para fornecer explicações
rápidas sobre os controles da interface ao passar o cursor do mouse sobre um elemento
interativo. Existem dois níveis de profundidade, sendo eles: uma explicação breve, exibida
automaticamente ao repousar o cursor sobre um campo por mais de 2 segundos e uma
descrição mais detalhada.

Figura 29 – Tooltip com explicação resumida e suporte à tecla F1 para informações adi-
cionais.

Fonte: Autoria própria.

A janela de ajuda detalhada, apresenta pela Figura 30, é o recurso ativado ao pressi-
onar a tecla F1 quando o foco está sobre um controle e a janela de ajuda contextual está
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aberta, como na Figura 29. Essa funcionalidade complementa o sistema de ajuda com
explicações mais profundas sobre o significado e a finalidade de cada parâmetro ajustável.
A janela é exibida em posição flutuante e é automaticamente ocultada ao mover o cursor
para fora de seus limites.

Figura 30 – Janela de ajuda contextual detalhada.

Fonte: Autoria própria.

9.2 Guia rápido do usuário

A presente seção visa apresentar um breve manual para a ferramenta desenvolvida, a
fim de orientar seu uso adequado.

A lógica de navegação entre as etapas do processo de análise foi pensada para oferecer
flexibilidade sem comprometer a integridade das operações. Como ilustrado na Figura 31,
o usuário pode seguir o fluxo completo, passando por pré-processamento, seleção de patch
e a deconvolução, ou optar por caminhos simplificados. O fluxo mínimo necessário para
aplicação dos algoritmos é o carregamento direto da imagem. A exclusão das etapas de
pré-processamento e seleção de patch é possível, mas pode limitar o uso de alguns métodos
ou recursos analíticos devido à possível inexistência de variáveis cruciais.

A seguir, descrevem-se algumas recomendações de uso:

1. Carregamento da imagem: Para iniciar um projeto, o usuário deve acessar o
menu File e selecionar a opção New Project. Um explorador de arquivos será aberto
para escolha da imagem a ser analisada. Imagens em tons de cinza ou coloridas, nos
formatos .png, .jpg ou .tif (.tiff ) são suportadas. Contudo, imagens coloridas serão
automaticamente transformadas para escala de cinza.
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Figura 31 – Fluxos possíveis de operação da ferramenta IDIA.

Fonte: Autoria própria.

2. Pré-processamento da imagem: Com a imagem carregada, o painel Prepro-
cessing pode ser expandido. Nele, o usuário define o fator de reamostragem e os
parâmetros de desfoque e ruído. Cada modo de degradação apresenta controles
específicos, exibidos dinamicamente de acordo com a seleção. Após configurar os
parâmetros, o botão Apply Preprocessing aplica as transformações e atualiza a visu-
alização da imagem degradada e do kernel. O pré-processamento pode ser utilizado
a qualquer momento e por múltiplas vezes, incidindo sempre sobre a imagem original
carregada, ou seja, não possui efeito cumulativo.

3. Seleção de região de interesse (patch): Esta consiste na seleção de uma área
específica da imagem para análise métrica. Isso é feito por meio do painel Patch
Selection. Ao clicar em Enable Selector, o usuário é automaticamente direcionado
para a aba Deconvolution. Nela. é possível traçar um retângulo sobre a imagem
principal, indicando a região de interesse. Os botões Reset Selector e Lock Patch
Selection permitem redefinir ou fixar a seleção, respectivamente. Ao fixar a seleção,
os gráficos pertinentes serão atualizados.

É extremamente relevante ressaltar que o patch selecionado contenha, imprescindi-
velmente, uma região com contraste cujo perfil da borda seja predominantemente
linear, como exemplificado pela Figura 32.

Figura 32 – |Possíveis escolhas corretas de patchs.

Fonte: Autoria própria.
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4. Configuração e execução da deconvolução: O painel Deconvolution permite
ao usuário selecionar o algoritmo desejado (Filtro Inverso, Wiener, Richardson-
Lucy, Richardson-Lucy com TV ou Deep Image Prior) e ajustar seus parâmetros.
A interface se adapta automaticamente ao método escolhido, exibindo os campos
necessários. Após a configuração, o botão Start inicia o processo. Para métodos
iterativos, a barra de progresso acompanha a execução e os resultados parciais são
armazenados a cada iteração. É possível cancelar a execução da deconvolução a
qualquer momento pelo botão Cancel.

5. Análise dos resultados: As abas superiores organizam a visualização dos resul-
tados de maneira independente:

• Preprocessing: compara a imagem original com a pré-processada, além de exibir
a PSF aplicada;

• Deconvolution: mostra a imagem restaurada, as PSFs inicial e estimada, os
perfis ESF/LSF e a evolução do FWHM por iteração;

• Metrics: exibe uma tabela com métricas quantitativas como PSNR, SSIM,
NRMSE, FWHM, σx, σy e variância do Laplaciano;

• Visual Comparison: permite alternar a visualização entre diferentes imagens
(original, degradada, deconvoluída) e percorrer iterações para os métodos ite-
rativos;

• Complementary Plots: exibe visualizações 3D da imagem e mapa de calor da
diferenças entre pares de imagens;

• Notes: espaço livre para anotações com suporte a formatação de texto (fonte,
tamanho, negrito, itálico, sublinhado e cor).

6. Exportação dos resultados: Através do menu Export, é possível salvar imagens,
métricas, PSFs e gráficos. A funcionalidade de exportação avançada permite sele-
cionar individualmente os elementos a serem salvos e o formato de arquivo mais
adequado (.png, .csv, .xlsx, entre outros).

7. Ajuda e documentação: O menu Help fornece instruções resumidas de uso, e os
campos interativos contam com tooltips automáticos acionados após 2 segundos de
foco no elemento. Uma janela de ajuda detalhada é acionada pela tecla F1.

8. Gerenciamento de projetos: O menu File também permite salvar o progresso
atual em um arquivo de projeto e recarregá-lo posteriormente com as configurações
e resultados preservados. Isso facilita a documentação de experimentos e a retomada
de análises em sessões futuras.
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9. Reinicio da aplicação: O botão Reset permite retornar a aplicação para o seu
estado inicial. Qualquer configuração, processo ou dado será perdido se não for salvo
antecipadamente.

10. Informações: Informações de uso e de propriedade intelectual podem ser acessadas
pelos menus Help e Info da barra superior, respectivamente.

A execução da ferramenta IDIA exige os seguintes requisitos mínimos:

• Sistema operacional: Windows 10 (ou superior);

• Resolução de tela mínima recomendada: 1366 × 768 pixels;

• Memória RAM mínima recomendada: 8 GB;

• GPU com suporte a CUDA (opcional, mas recomendada para acelerar o método
Deep Image Prior).

O software IDIA foi inteiramente desenvolvido em linguagem Python, aproveitando a
flexibilidade de suas bibliotecas científicas e gráficas para construir tanto os algoritmos
de deconvolução quanto a interface gráfica. No entanto, para facilitar sua distribuição e
garantir acessibilidade a usuários não familiarizados com ambientes de desenvolvimento,
a versão final foi compilada como um executável independente (.exe) para o sistema
operacional Windows. Dessa forma, não é necessário instalar dependências externas ou
configurar ambientes virtuais para utilizar a aplicação, o que amplia sua portabilidade e
usabilidade.

O IDIA não apenas permite a aplicação prática dos algoritmos discutidos nos capítulos
anteriores, mas também fornece uma base estruturada para comparação, visualização e
análise quantitativa dos resultados de restauração. Sua modularidade favorece a replicação
de experimentos, a inserção de novos algoritmos e a personalização de testes conforme seus
objetivos.
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10 Análise dos Resultados

Este capítulo apresenta uma análise sistemática dos resultados obtidos por meio da
aplicação dos algoritmos de deconvolução implementados na ferramenta IDIA. A abor-
dagem adotada contempla diferentes cenários de degradação, variando quanto ao tipo e
intensidade do desfoque e à presença de ruído aditivo, permitindo avaliar a robustez e
a efetividade de cada método sob condições controladas. Inicialmente, são discutidos os
efeitos do pré-processamento sobre as imagens degradadas, seguido pela avaliação com-
parativa dos métodos nos casos de PSF conhecida (não cego) e PSF desconhecida (cego
e semi-cego). Por fim, são discutidos aspectos qualitativos e estruturais da ferramenta
desenvolvida, ressaltando seus êxitos e limitações.

10.1 Efetividade dos algoritmos de pré-processamento

Os algoritmos de pré-processamento implementados no software IDIA têm por obje-
tivo simular, de forma controlada, condições de degradação observadas em sistemas de
imageamento remoto. Esta seção apresenta os efeitos visuais da aplicação dos diferentes
tipos de desfoque, ruído e suas combinações, com o intuito de verificar se os modelos
implementados são capazes de reproduzir padrões realistas de degradação.

A Figura 33 apresenta os resultados da aplicação de diferentes funções de espalha-
mento. Observa-se que o desfoque gaussiano (b) provoca uma suavização isotrópica e
uniforme das bordas, enquanto os desfoques direcionais, tanto horizontais (c), verticais
(d) quanto diagonais (e), resultam em borramentos anisotrópicos, com perda de nitidez
mais acentuada ao longo do eixo de orientação do kernel. Essas distorções são coerentes
com os fenômenos de desfoque e degradação por movimento, respectivamente, e foram
corretamente produzidas conforme as especificações de cada PSF.

Figura 33 – Imagem original (a) e imagens degradadas por diferentes tipos de desfoque:
(b) Gaussiano, (c) horizontal, (d) vertical e (e) diagonal.

(a) (b) (c) (d) (e)

Fonte: Autoria própria.

Na Figura 34, são exibidos os efeitos de diferentes tipos de ruído. O ruído gaussiano
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(b) introduz uma variação aleatória de pequena amplitude sobre todos os pixels, o que é
característico de sensores eletrônicos em condições de baixa razão sinal-ruído. O ruído sal
e pimenta (c) gera pixels com valores máximos e mínimos de forma esparsa e aleatória,
causando artefatos pontuais que dificultam a recuperação de bordas. O ruído de Poisson
(d), por sua vez, simula flutuações fotônicas dependentes da intensidade do sinal. Por fim,
o ruído de listras verticais (e) reproduz padrões periódicos estruturados que simulam falhas
em sensores lineares. A fidelidade com que esses padrões foram reproduzidos demonstra
a capacidade da implementação feita em simular diferentes regimes de ruído de forma
controlada e adaptada a cada contexto experimental.

Figura 34 – Imagem original (a) e imagens degradadas por diferentes tipos de ruído: (b)
Gaussiano, (c) Sal e Pimenta, (d) Poisson e (e) Listras verticais.

(a) (b) (c) (d) (e)

Fonte: Autoria própria.

A Figura 35 mostra casos em que desfoque e ruído foram aplicados conjuntamente.
Essa simulação composta é mais próxima das condições reais de aquisição, em que a
imagem é acometida simultaneamente por distorções e ruídos. Observa-se que a presença
de ruído compromete ainda mais a percepção de detalhes já degradados pelo desfoque, o
que justifica a necessidade de técnicas de deconvolução para restauração.

Figura 35 – Imagens degradadas por associação de desfoque e ruído: (a) Desfoque Gaus-
siano e ruído gaussiano, (b) Desfoque vertical e ruído Sal e Pimenta, (c)
Desfoque horizontal e ruído Poisson, (d) Desfoque diagonal e listras verticais.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Autoria própria.

Os resultados apresentados confirmam que os algoritmos de pré-processamento foram
implementados com coerência e rigor funcional, atingindo seus objetivos com fidelidade e
permitindo a geração de diferentes cenários de degradação. Portanto, os algoritmos servem
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como base concreta para a análise e validação dos métodos de deconvolução discutidos
nas seções seguintes.

10.2 Deconvolução com PSF conhecida (caso não cego)

Neste cenário, assume-se que a PSF é plenamente conhecida. Essa premissa permite
avaliar o desempenho dos algoritmos de deconvolução em condições ideais, isolando as
análises de qualquer incerteza na estimativa do modelo de degradação. Concentra-se,
portanto, em explorar a capacidade dos métodos de restaurarem a nitidez e o contraste da
imagem original, levando em consideração informações a priori dos modelos de degradação.

10.2.1 Desfoque isotrópico leve

Nesta subseção, analisam-se os resultados obtidos para o caso de desfoque isotrópico
leve, sem a presença de ruído aditivo. A escolha desse cenário visa avaliar o desempe-
nho dos algoritmos em condições favoráveis, nas quais o modelo de degradação (PSF) é
conhecido e a ausência de ruído beneficia todos os métodos de deconvolução.

A Figura 36 apresenta, respectivamente, a imagem original, a imagem após o pré-
processamento e o resultado da deconvolução utilizando o filtro inverso. Observa-se que
o pré-processamento foi aplicado corretamente, produzindo uma versão degradada da
imagem original com leve perda de nitidez, como esperado.

O método de Filtro Inverso apresentou bom desempenho nesse cenário. Por conhe-
cer exatamente a PSF e operar em ambiente completamente livre de ruído, o método
recuperou detalhes com elevado grau de fidelidade. As métricas obtidas reforçam essa
observação, com PSNR de 18,09 dB e SSIM de 0,8040.

Figura 36 – Imagem original, imagem pré-processada com desfoque leve e resultado da
deconvolução por Filtro Inverso.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Filtro Inverso

Fonte: Autoria própria.
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A Figura 37 mostra os mesmos estágios para o método de Wiener. Neste caso, a ima-
gem restaurada apresenta resultado visualmente equivalente ao obtido pelo filtro inverso.
Como a imagem degradada está livre de ruído, o parâmetro de suavização (k = 0,0001)
teve pouca influência sobre a imagem estimada, permitindo a recuperação da nitidez como
em um Filtro Inverso. As métricas obtidas confirmam a qualidade similar da restauração
proveniente dos métodos para esse caso de estudo: PSNR de 18,04 dB e SSIM de 0,8054,
valores bastante próximos aos obtidos pelo filtro inverso.

Figura 37 – Imagem original, imagem pré-processada com desfoque leve e resultado da
deconvolução por Wiener.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de Wiener

Fonte: Autoria própria.

A Figura 38 apresenta os resultados para o método de Richardson-Lucy, executado
com a PSF exata como entrada inicial. Esse método é iterativo, e sua performance está
diretamente relacionada à escolha adequada do número de iterações. A imagem ótima foi
obtida na iteração 14, ponto em que o FWHM atingiu seu menor valor (2,0486). Ou seja,
nessa iteração, produziu-se o menor espalhamento das bordas, o que implica no melhor
contraste e nitidez entre as iterações. Visualmente, o método produziu uma imagem com
boa recuperação de contraste e detalhe, sem criação de artefatos relevantes. As métricas
relacionadas confirmam esse desempenho, sendo as mais relevantes o SSIM de 0,9878 e
NRMSE baixo (0,0265), que indicam elevada similaridade com a imagem original.

A Figura 39 mostra os resultados para o método de Richardson-Lucy com regularização
por Total Variation (RL+TV), cujo resultado ótimo, segundo a FWHM, também ocorreu
na 14º iteração. Como não há ruído no cenário, o peso do termo de regularização foi
definido como pequeno (0,01), de modo que o comportamento do método se aproxime
muito ao do RL tradicional.

Visualmente e de acordo com as métricas angariadas, os resultados são praticamente
idênticos. PSNR, SSIM e FWHM mantêm os mesmos valores da versão sem regularização.
A vantagem, neste caso, seria mais evidente em situações com ruído, o que não se aplica
aqui.
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Figura 38 – Imagem original, imagem pré-processada com desfoque leve e resultado da
deconvolução por RL.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de Richardson-Lucy

Fonte: Autoria própria.

Figura 39 – Imagem original, imagem pré-processada com desfoque leve e resultado da
deconvolução por RL+TV.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de RL + TV

Fonte: Autoria própria.

A Figura 40 exibe os resultados para o método Deep Image Prior, que alcançou seu me-
lhor resultado na iteração 1855. O DIP é notoriamente mais custoso computacionalmente,
pois exige milhares de iterações para convergir e, por consequência, consome mais tempo
que os demais métodos. Ainda assim, demonstrou capacidade de reconstrução satisfató-
ria, mesmo sem qualquer dado prévio sobre a imagem original, além da PSF. As métricas
obtidas reforçam a qualidade da imagem restaurada, que apresenta alta similaridade com
a imagem original (SSIM de 0,9484).

Para facilitar a comparação visual entre os métodos, a Figura 41 reúne lado a lado as
imagens restauradas por cada um dos cinco algoritmos.

A Tabela 1 apresenta as métricas quantitativas dos métodos testados, permitindo com-
parações diretas entre acurácia estrutural (SSIM), fidelidade numérica (PSNR, NRMSE)
e fator de borramento das bordas (FWHM). A partir dela vê-se que os métodos itera-
tivos RL e RL+TV destacaram-se amplamente. Ambos alcançaram SSIM de 0,9878 e
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Figura 40 – Imagem original, imagem pré-processada com desfoque leve e resultado da
deconvolução por DIP (iteração 1855).

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) DIP

Fonte: Autoria própria.

Figura 41 – Comparativo visual entre os resultados dos cinco métodos de deconvolução.

(a) Filtro Inverso (b) Wiener (c) Richardson-Lucy

(d) RL + TV (e) DIP

Fonte: Autoria própria.

NRMSE de apenas 0,0265, indicando uma reconstrução bastante próxima da imagem ori-
ginal, embora apresentem FWHM de 2,0486, ligeiramente superior ao de outros métodos.
O método DIP apresentou desempenho intermediário para a configuração. Com PSNR
de 25,68 dB e SSIM de 0,9484, ele conseguiu recuperar grande parte da estrutura da
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imagem e, notavelmente, apresentou o menor FWHM (1,9435) entre todos os métodos,
o que sugere uma recuperação mais concentrada das bordas. Esse comportamento pode
estar associado ao viés das redes convolucionais em priorizar estruturas regulares e contor-
nos. Os métodos não iterativos tiveram desempenho um pouco inferior, refletindo alguma
perda estrutural na imagem.

Vale citar que, pelas observações empíricas, um menor FWHM nem sempre se traduz
em superioridade visual ou métrica geral. Uma hipótese é que ele reflita mais a acentuação
artificial de transições do que uma real recuperação do conteúdo original, logo, deve ser
sempre analisado com cuidado e preferencialmente associado a outras métricas.

Tabela 1 – Comparativo geral das métricas para o caso de desfoque isotrópico leve.

Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
Filtro Inverso – 18.09 0.8040 0.3280 1730.516 1.9264
Wiener (k = 0,0001) – 18.04 0.8054 0.3297 1619.305 1.9659
RL 14 39.93 0.9878 0.0265 294.429 2.0486
RL + TV (peso = 0,01) 14 39.93 0.9878 0.0265 294.427 2.0486
DIP (learning rate = 0,001) 1855 25.68 0.9484 0.1368 534.562 1.9435

Fonte: Autoria própria.

10.2.2 Desfoque isotrópico leve com ruído aditivo

São analisados nessa subseção os resultados da deconvolução para imagens submetidas
simultaneamente a desfoque isotrópico leve e ruído aditivo. A presença de ruído impõe
uma condição mais desafiadora para os algoritmos, especialmente os não iterativos ou
cujos modelos não incorporam alguma regularização. O objetivo desta análise é avaliar
a robustez de cada método frente a esse caso específico, observando tanto os resultados
visuais quanto as métricas quantitativas.

A Figura 42 apresenta a imagem original, a imagem pré-processada, com desfoque e
ruído, e o resultado da deconvolução utilizando o filtro inverso. Diferente do cenário da
seção anterior, o resultado é insatisfatório, dado que o filtro inverso é instável e amplifica
significativamente o ruído presente na imagem degradada, gerando uma imagem restau-
rada ininteligível. Isso era esperado, pois o método aplica uma inversão direta da PSF
no domínio espectral, o que amplifica componentes de alta frequência onde o ruído está
concentrado.

Analogamente, a Figura 43 mostra os mesmos estágios para o método de Wiener.
O desempenho do método é altamente superior ao do Filtro Inverso. A introdução do
parâmetro de regularização k = 0, 3 atenua os efeitos do ruído, suavizando a imagem,
mas preservando a maior parte de suas estruturas. Visualmente, observa-se uma imagem
suavizada, com contornos preservados, baixa amplificação ruidosa, mas com pouco efeito
de restauração do contraste.
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Figura 42 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução por Filtro
Inverso na presença de ruído aditivo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Filtro Inverso

Fonte: Autoria própria.

Figura 43 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução por Wiener
com ruído aditivo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de Wiener

Fonte: Autoria própria.

Os resultados para o método de Richardson-Lucy são mostrados pela Figura 44. A ima-
gem restaurada foi extraída na 16ª iteração, a qual apresentou o menor FWHM (4,1083)
dentre todas. Apesar do bom detalhamento observado, a presença de ruído impacta
fortemente a estabilidade do método, gerando artefatos nas regiões homogêneas e com-
prometendo a qualidade visual. As métricas obtidas são significativamente inferiores às
dos métodos regularizados (SSIM de apenas 0,3495 e PSNR de 20,30 dB).

A Figura 45 mostra os resultados obtidos com o método Richardson-Lucy com regula-
rização por Total Variation. Para esse caso, o melhor resultado ocorreu já na 6ª iteração,
com FWHM de 3,4218. A introdução da regularização trouxe ganhos evidentes em termos
de redução de ruído e preservação estrutural. A redução de ruídos implica diretamente
na quantidade de artefatos criados pela deconvolução. Comparado ao RL tradicional, o
método RL+TV resultou em uma imagem mais suave e coerente, com artefatos menos
intensos do que os observados anteriormente. As métricas corroboram a melhora, com
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SSIM de 0,5800 e PSNR de 26,20 dB, valores comparáveis ao do método de Wiener. É
importante dizer que, se aumentado o fator de regularização, seria possível eliminar mais
os ruídos amplificados, mas isso ocorre sempre em detrimento da recuperação do contraste
e da nitidez.

Figura 44 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução por RL com
ruído aditivo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de Richardson-Lucy

Fonte: Autoria própria.

Figura 45 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução por RL+TV
com ruído aditivo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) Método de RL + TV

Fonte: Autoria própria.

Com o uso do DIP, obteve-se a imagem deconvoluída mostrada pela Figura 46. A
restauração foi interrompida na iteração 650, ponto no qual as métricas indicaram con-
vergência satisfatória. O método se mostrou o mais eficaz neste cenário, atingindo o SSIM
elevado (0,7469). Visualmente, a imagem restaurada apresenta bons contornos e o menor
nível de ruído perceptível dentre os resultados dos métodos trabalhados. O resultado
evidencia o potencial do DIP para lidar com degradações compostas, ainda que a um
custo computacional significativamente mais alto quando comparado ao custo dos demais
métodos.
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Figura 46 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução por DIP
com ruído aditivo.

(a) Imagem Original (b) Imagem pré-processada (c) DIP

Fonte: Autoria própria.

A Figura 47 reúne, lado a lado, os resultados visuais finais para os cinco métodos de
deconvolução avaliados nesta subseção.

Figura 47 – Comparativo visual entre os resultados dos cinco métodos com desfoque leve
e ruído aditivo.

(a) Filtro Inverso (b) Wiener (c) Richardson-Lucy

(d) RL + TV (e) DIP

Fonte: Autoria própria.

Os dados da Tabela 2 reforçam as observações visuais feitas anteriormente. O método
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DIP foi o que apresentou os melhores resultados gerais, alcançando o maior PSNR (27,30
dB), o menor NRMSE (0,0616) e o menor FWHM (2,3379). Isso indica um potencial de
recuperação visual e estrutural maior mesmo em presença de ruído. O RL tradicional
apresentou SSIM de apenas 0,3495 e PSNR de 20,30 dB, com alta variância do Lapla-
ciano, o que confirma a presença de artefatos e ruído amplificado. Por outro lado, o
RL + TV mostrou-se mais estável e eficiente, com métricas significativamente melhores,
evidenciando a importância da regularização em casos análogos ao trabalhado.

Por fim, destaca-se que o Filtro Inverso, como esperado, falhou completamente neste
cenário, sendo incapaz de produzir uma imagem restaurada viável. Seu comportamento
em presença de ruído é altamente instável e, portanto, o método deve ser evitado em
contextos como esse.

Essa análise confirma que a robustez frente ao ruído é o fator crítico e mais desafiador
para os algoritmos de deconvolução e que estratégias baseadas em regularização (como
RL+TV) ou em redes neurais convolucionais (como DIP) tendem a apresentar melhor
desempenho.

Tabela 2 – Comparativo geral das métricas para o caso de desfoque isotrópico leve com
ruído aditivo.

Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
Filtro Inverso – – – – – –
Wiener (k = 0,3) – 26.86 0.7919 0.0648 125.205 4.1149
RL 16 20.30 0.3495 0.1380 9540.598 4.1083
RL + TV (peso = 1,3) 6 26.20 0.5800 0.0700 962.479 3.4218
DIP (learning rate = 0,001) 650 27.30 0.7469 0.0616 612.324 2.3379

Fonte: Autoria própria.

10.2.3 Desfoque isotrópico intenso

Nesta subseção, analisa-se o comportamento dos algoritmos frente a uma degradação
mais severa, provocada por uma PSF isotrópica de maior espalhamento. O objetivo é
avaliar a capacidade dos métodos de recuperar detalhes e preservar estruturas sob con-
dições extremas de borramento. A Figura 48 ilustra a imagem original e sua versão
degradada produzida pelo pré-processamento. Visualmente, o desfoque introduzido re-
sultou em perda significativa de contraste e apagamento de detalhes finos, especialmente
nas bordas dos edifícios. O padrão de simetria circular da PSF, evidenciado no canto
inferior direito da imagem, reforça o caráter isotrópico da degradação. Tal espalhamento
representa um desafio mais pronunciado para os algoritmos de deconvolução, tendo em
vista que detalhes mais finos têm sua informação espalhada pela PSF a ponto de ser difícil
ou, por vezes, impossível recuperá-los.
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Figura 48 – Imagem original (a) e versão degradada com desfoque isotrópico intenso (b).

(a) (b)

Fonte: Autoria própria.

Neste cenário de desfoque severo, o filtro inverso falha completamente, como eviden-
ciado pela Figura 49, resultando em uma imagem tomada por artefatos. O filtro inverso
é notoriamente instável frente a degradações severas e à presença de componentes de alta
frequência mal condicionados, o que se traduz em total perda de informação útil.

Figura 49 – Resultado da deconvolução com Filtro Inverso.

(a) Imagem Original (b) Pré-processada (c) Filtro Inverso

Fonte: Autoria própria.

A Figura 50 apresenta o resultado da aplicação do método de Wiener. Apesar da
severidade do desfoque, o método conseguiu bom desempenho na restauração da imagem.
Como esperado, o filtro atuou com suavização moderada, controlando a amplificação do
ruído em altas frequências. A deconvolução por filtro inverso falha em imagens suaviza-
das intensamente devido a problemas numéricos e de amplificação de ruído, enquanto a
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deconvolução de Wiener lida melhor com essas situações porque incorpora informações
estatísticas do sinal na sua formulação.

Figura 50 – Resultado da deconvolução com método de Wiener.

(a) Imagem Original (b) Pré-processada (c) Wiener

Fonte: Autoria própria.

É possível analisar, pela Figura 51, o resultado do método de Richardson-Lucy, cuja
melhor imagem foi obtida na 20º iteração. Visualmente, nota-se um contraste mais pro-
nunciado e recuperação parcial de contornos que estavam completamente desfocados, es-
pecialmente daqueles de alta frequência espacial. No entanto, detalhes finos como as
treliças da torre não são satisfatoriamente recuperados. As métricas indicam um SSIM
de 0,7641 e PSNR de 27,34 dB. O FWHM obtido foi de 4,0550, o maior entre todos os
métodos testados neste cenário, sugerindo que o contraste foi, potencialmente, reforçado
em detrimento da naturalidade dos contornos.

Figura 51 – Resultado da deconvolução com método de Richardson-Lucy.

(a) Imagem Original (b) Pré-processada (c) Richardson-Lucy

Fonte: Autoria própria.

A Figura 52 exibe os resultados para o método RL+TV, cuja melhor iteração foi a
de número 19. Visualmente, observa-se uma imagem muito semelhante à produzida pelo
RL tradicional. A suavização promovida pela regularização foi pequena, o que embasa
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a análise anterior acerca da tendência desse método em reproduzir os resultados da de-
convolução de RL na ausência de ruído. Os valores obtidos para as métricas são muito
próximos aos do RL comum, confirmando quantitativamente a semelhança dos resultados.

Figura 52 – Resultado da deconvolução com método RL + TV (iteração 19).

(a) Imagem Original (b) Pré-processada (c) RL + TV

Fonte: Autoria própria.

Por fim, a Figura 53 apresenta os resultados do método Deep Image Prior, cuja restau-
ração considerada ótima foi obtida na iteração 1847. Diferente dos métodos anteriores, o
DIP não apresenta tendência à granularidade e consegue recuperar a organização espacial
global da imagem com boa suavidade. No entanto, a intensidade do desfoque imposta pela
PSF fez com que a rede apresentasse resultados um pouco inferiores aos demais métodos,
segundo as métricas, embora a imagem seja visualmente coerente.

Figura 53 – Resultado da deconvolução com método DIP (iteração 1847).

(a) Imagem Original (b) Pré-processada (c) DIP

Fonte: Autoria própria.

Para facilitar a comparação entre os diferentes métodos de deconvolução aplicados
ao caso de desfoque isotrópico intenso, a Figura 54 apresenta o conjunto de resultados
angariados.
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Figura 54 – Comparativo visual entre os resultados dos cinco métodos de deconvolução
no caso de desfoque intenso.

(a) Filtro Inverso (b) Wiener (c) Richardson-Lucy

(d) RL + TV (e) DIP

Fonte: Autoria própria.

A Tabela 3 apresenta o resumo quantitativo das métricas obtidas para cada método.
Ao contrário do caso com desfoque leve, nenhum método alcança níveis muito elevados
de SSIM ou PSNR, o que evidencia a complexidade do cenário imposto por uma PSF in-
tensamente degradante. O método DIP teve desempenho ligeiramente inferior em PSNR
e NRMSE, o que pode ser atribuído à complexidade da cena combinada à ausência de
conhecimento explícito sobre a imagem original e ao apagamento de componentes espec-
trais mais elevadas. Apesar disso, apresentou o menor FWHM, o que pode refletir o viés
da rede em preservar transições abruptas, embora isso não se traduza necessariamente
em fidelidade visual ou estrutural. De modo geral, o cenário de desfoque intenso revela
limitações significativas para todos os métodos.

Tabela 3 – Comparativo geral das métricas para o caso de desfoque isotrópico intenso.

Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
Filtro Inverso – – – – – –
Wiener (k = 0,0001) – 26.01 0.8808 0.1318 88.229 3.6636
Richardson-Lucy 20 27.34 0.7641 0.1130 25.172 3.9602
RL + TV (peso = 0,01) 19 27.32 0.7626 0.1133 24.872 3.9628
DIP (learning rate = 0,001) 1847 16.38 0.7276 0.3993 186.832 3.8076

Fonte: Autoria própria.
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10.2.4 Desfoque direcional

A seguir, examina-se a performance dos algoritmos de deconvolução frente a distorções
do tipo desfoque direcional que emulam, por exemplo, distorções por movimento. Este
tipo de degradação é particularmente desafiador, pois os detalhes são afetados de forma
não isotrópica, simulando o efeito de movimento durante a captura da imagem. Dois níveis
de desfoque direcional foram empregados, leve e intenso, ambos com PSF conhecida e
alinhada ao eixo vertical. As análises a seguir consideram a aplicação dos cinco algoritmos
sobre as imagens degradadas, com avaliação visual e métrica dos resultados.

No caso do filtro inverso, o resultado foi completamente comprometido em ambos os
níveis de desfoque. Como mostra a Figura 55, a imagem restaurada apresenta padrões de
artefatos evidentes, especialmente para o caso intenso.

Figura 55 – Resultados do Filtro Inverso para desfoque direcional leve e intenso.

(a) Pré-processada (leve) (b) Filtro inverso (leve)

(c) Pré-processada (intenso) (d) Filtro inverso (intenso)

Fonte: Autoria própria.

A seguir, a Figura 56 apresenta os resultados do método de Wiener. Para o caso leve,
o método apresentou bom desempenho, com nitidez recuperada e ausência de artefatos
significativos. No cenário intenso, o desempenho é inferior, sendo possível distinguir
estruturas relevantes da imagem, mas com a introdução de múltiplos artefatos ao redor
dos círculos escuros (halos).
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Figura 56 – Resultados do método de Wiener para desfoque direcional leve e intenso.

(a) Pré-processada (leve) (b) Método de Wiener (leve)

(c) Pré-processada (intenso)
4

(d) Método de (intenso)

Fonte: Autoria própria.

A Figura 57 mostra os resultados do método de Richardson-Lucy. No cenário leve, a
imagem restaurada, proveniente da 50º iteração, apresenta considerável recuperação de
detalhes e nitidez. Já com desfoque intenso, o resultado da 32º iteração apresentou supe-
ramplificação de ruído e criação de artefatos tão significativos quanto aqueles observados
no método anterior, mas ainda produz uma imagem com definição muito melhor do que
a pré-processada.

Os resultados do método RL com regularização por TV, vide Figura 58, também
mostraram boa qualidade. Em ambos os casos, borramento direcional leve e intenso,
praticamente não há diferença visual em relação ao RL puro, dado que o peso da regula-
rização foi baixo. As métricas desses métodos são muito parecidas, especialmente para o
primeiro ensaio.

O método DIP, cujo resultado é exposto pela Figura 59, produziu resultados visuais
interessantes em ambos os casos. No cenário leve, houve boa recuperação de bordas, com
ausência de artefatos. Resultante da iteração 1813, a imagem estimada para o cenário
leve mostrou boa recuperação de contraste e nitidez, o que acrescenta à percepção de
competência da rede neural. No cenário intenso, por sua vez, a recuperação foi inferior
aos métodos anteriores no que diz respeito à nitidez local. Contudo, ele foi o único a não
introduzir artefatos na imagem estimada.
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Figura 57 – Resultados do método de Richardson-Lucy para desfoque direcional leve e
intenso.

(a) Pré-processada (leve) (b) Método de RL (leve)

(c) Pré-processada (in-
tenso)

(d) Método de RL (in-
tenso)

Fonte: Autoria própria.

Figura 58 – Resultados do método de RL+TV para desfoque direcional leve e intenso.

(a) Pré-processada (leve) (b) Método de RL+TV
(leve)

(c) Pré-processada (in-
tenso)

(d) Método de RL+TV
(intenso)

Fonte: Autoria própria.
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Figura 59 – Resultados do método DIP para desfoque direcional leve e intenso.

(a) Pré-processada (leve) (b) DIP (leve)

(c) Pré-processada (intenso) (d) DIP (intenso)

Fonte: Autoria própria.

A Tabela 4 resume as métricas extraídas das imagens restauradas para os casos de
desfoque direcional leve e intenso, permitindo a comparação entre os métodos aplicados.
No cenário leve, os métodos iterativos Richardson-Lucy (RL) e RL+TV destacaram-se
com os melhores valores de PSNR (40,15 dB) e os menores NRMSE (0,0176), mantendo
um SSIM elevado (0,9750 e 0,9751, respectivamente). O método de Wiener também
apresentou desempenho notável. O DIP, embora mais estável em termos visuais, obteve
métricas mais modestas, com destaque para um SSIM de 0,8838 e um FWHM muito
próximo dos demais métodos (1,4184), sugerindo boa recuperação das bordas.

No cenário de desfoque intenso, todos os métodos apresentaram degradação de desem-
penho, como esperado. O RL e o RL+TV obtiveram valores similares (SSIM de 0,8981 e
0,9016, respectivamente), mas com leve piora nas métricas numéricas. O DIP apresentou
piores resultados quantitativos nesse cenário, com PSNR de 25,10 dB e NRMSE mais ele-
vado (0,0994), embora tenha mantido FWHM compatível com os demais (1,4205) e não
tenha introduzido artefatos na imagem deconvoluída. Isso sugere que o DIP não conse-
guiu recuperar os detalhes mais finos da imagem sob esse tipo de degradação, reforçando
a hipótese de que redes neurais do tipo DIP enfrentam mais dificuldade em restaurar
estruturas altamente direcionais sem overfitting.
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Tabela 4 – Comparativo geral das métricas para desfoque direcional leve e intenso.

Desfoque direcional leve
Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
Filtro Inverso – – – – – –
Wiener (k = 0.009) – 34.68 0.9775 0.0330 218.663 1.4190
RL 50 40.15 0.9750 0.0176 259.089 1.4178
RL + TV (p = 0.01) 50 40.15 0.9751 0.0176 259.027 1.4178
DIP 1813 29.70 0.8838 0.0586 139.398 1.4184

Desfoque direcional intenso
Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
Filtro Inverso – – – – – –
Wiener (k = 0.0001) – 34.12 0.9139 0.0352 110.196 1.4203
RL 32 33.31 0.8981 0.0387 88.944 1.4211
RL + TV (p = 0.01) 51 33.58 0.9016 0.0375 115.159 1.4221
DIP 1729 25.10 0.8498 0.0994 185.515 1.4205

Fonte: Autoria própria.

10.3 Deconvolução com PSF desconhecida (caso cego
e semi-cego)

Nesta última análise acerca dos algoritmos de deconvolução, são avaliadas as capa-
cidades dos métodos iterativos de deconvolução em cenários nos quais a PSF original
é desconhecida. Para isso, os métodos de Richardson-Lucy e Deep Image Prior foram
testados em configurações com chutes iniciais aleatórios, e uma estratégia adicional com-
binando ambos os métodos foi avaliada. Tal abordagem visa simular contextos mais
realistas, em que o modelo de degradação não é completamente conhecido (semi-cego) ou
completamente desconhecido (cego).

Na Figura 60, observa-se o desempenho do método RL em sua 42ª iteração, partindo
de uma estimativa inicial da PSF qualquer (nesse caso, utilizou-se uma PSF com desvio
padrão de 2,5). Nota-se que a imagem restaurada apresenta ganho de nitidez e recuperação
parcial de contornos, mas exibe artefatos perceptíveis que alteram a textura da imagem
restaurada. Esses efeitos são típicos do algoritmo, sobretudo após muitas iterações.

O comportamento do método DIP partindo de uma PSF aleatória é mostrado na
Figura 61. Ainda que o método produza imagens visualmente consistentes em outros
contextos, nesse cenário o resultado obtido é bastante limitado. A falta de informação
confiável sobre o modelo de degradação impede a convergência adequada da rede, mesmo
após 2000 iterações. Como evidenciado pela imagem, apenas uma estrutura geral muito
básica foi estimada.
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Figura 60 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução com RL
partindo de PSF aleatória.

(a) Imagem Original (b) Imagem Degradada (c) Método de RL

Fonte: Autoria própria.

Figura 61 – Imagem original, imagem degradada e resultado da deconvolução com DIP
partindo de PSF aleatória.

(a) Imagem Original (b) Imagem Degradada (c) DIP

Fonte: Autoria própria.

Como alternativa, avaliou-se uma abordagem combinada, na qual a PSF estimada
após algumas iterações do RL é usada como chute inicial para o DIP. Essa estratégia é
ilustrada na Figura 62. O resultado apresenta maior definição estrutural, com recuperação
visível de contornos e menos artefatos. A melhoria significativa, comparada ao DIP com
PSF aleatória, evidencia que a qualidade do chute inicial da PSF tem impacto direto na
convergência e eficácia da rede, como já mencionado em outras Seções.

A Figura 63 compara os resultados dos três cenários testados. Nota-se que a solução
obtida pelo RL clássico (a) e DIP baseado na estimativa de PSF de RL (c) são mais
satisfatórias do que o DIP com PSF aleatória em todos os aspectos visuais e métricos.
Este comparativo reforça a importância de fornecer ao DIP uma estimativa inicial mais
próxima da PSF real. Entre as melhores imagens, Figuras 63a e 63c, a segunda é qua-
litativamente mais adequada que a primeira, especialmente quanto a presença menor de
ruídos amplificados.
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Figura 62 – Imagem original, imagem degradada e resultado do DIP (1672 iterações) com
PSF estimada via RL.

(a) Imagem Original (b) Imagem Degradada (c) RL + DIP

Fonte: Autoria própria.

Figura 63 – Comparativo visual entre os resultados dos três métodos com PSF desconhe-
cida.

(a) RL (b) DIP (PSF aleatória) (c) RL + DIP

Fonte: Autoria própria.

Além dos resultados visuais, foram comparadas as PSFs envolvidas no processo, con-
forme ilustra a Figura 64. São apresentados, respectivamente: (a) a PSF real, (b) o chute
inicial aleatório utilizado para o RL e para o DIP, (c) a PSF estimada após as iterações do
RL, e (d) a PSF média (sigma = 1, 8) resultante da estimativa de RL usada como entrada
no DIP combinado. Observa-se que a PSF gerada pelo RL se aproxima estruturalmente
da real, servindo como um melhor guia para o DIP.

Os valores de métricas quantitativas para os três métodos são apresentados na Tabela
5. O método RL obteve resultado razoável com PSNR de 22,29 dB e SSIM de 0,5265,
mas introduziu artefatos. O DIP com PSF aleatória foi claramente ineficaz. Já o DIP
combinado com RL obteve o melhor resultado, com SSIM de 0,5830 e NRMSE de 0.1088,
indicando sucesso da abordagem híbrida na reconstrução da imagem com PSF inicialmente
desconhecida.
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Figura 64 – Comparativo entre PSFs: real, chute inicial, PSF estimada pelo RL, e PSF
usada no DIP.

(a) PSF real (b) PSF inicial aleatória (c) PSF estimada via
RL

(d) PSF média usada no
DIP

Fonte: Autoria própria.

Tabela 5 – Comparativo geral das métricas para métodos com PSF desconhecida.

Método It. PSNR SSIM NRMSE Var∇2 FWHM
RL 42 22.29 0.5265 0.1231 1799.327 1.9734
DIP (PSF aleatória) 2000 9.83 0.1798 0.5168 3038.214 –
RL + DIP 1672 23.37 0.5830 0.1088 296.073 2.4074

Fonte: Autoria própria.

10.4 Limites dos métodos de deconvolução

Os experimentos realizados evidenciam que cada método de deconvolução testado
apresenta vantagens e limitações distintas, fortemente condicionadas pela intensidade do
desfoque, presença de ruído e conhecimento prévio da PSF. Métodos não iterativos, como
o Filtro Inverso e o de Wiener, mostraram-se bastante sensíveis à presença de ruído, com
desempenho satisfatório apenas em cenários com PSF conhecida . Em especial, no caso do
Filtro Inverso, o principal limitador é a instabilidade numérica e a capacidade inexistente
de lidar com contaminações de ruído aditivo.

Por outro lado, métodos iterativos como Richardson-Lucy e sua variante com regulari-
zação por Total Variation, demonstraram maior robustez e versatilidade frente a diferentes
níveis de desfoque e ruído. A principal limitação do RL é sua sensibilidade ao número
de iterações. Poucas iterações resultam em sub-recuperação da imagem, enquanto muitas
iterações introduzem artefatos, como halos e intensificação de ruído. O uso de regulari-
zação com TV ameniza esse efeito, oferecendo controle adicional sobre o alisamento das
bordas e amplificação de ruídos.

O método DIP destaca-se por sua capacidade de recuperar estruturas regulares mesmo
em cenários com PSF parcialmente conhecida ou ruidosa, sem reproduzir o ruído na
imagem estimada. Entretanto, sua principal limitação reside no custo computacional
elevado, exigindo milhares de iterações para convergência. Além disso, a qualidade da
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reconstrução depende fortemente do viés indutivo da rede e da estimativa inicial da PSF,
sendo especialmente vulnerável em cenários cegos. Além disso, por vezes o resultado do
DIP foi igual ou inferir ao de RL em suas suas variações, que são mais rápidas e menos
computacionalmente complexas.

A abordagem híbrida RL seguido de DIP revelou-se promissora ao combinar o poder
otimizador do RL, para uma estimativa inicial razoável da PSF, com a capacidade de
regularização implícita do DIP. Isso permitiu reconstruções superiores em cenários de
deconvolução cega, superando o uso isolado de cada técnica. No entanto, a eficácia dessa
associação depende criticamente do número de iterações do RL e da qualidade da PSF
convergida pelo algoritmo.

10.5 Ferramenta de processamento integrada

O ambiente computacional desenvolvido e descrito no capítulo anterior provou ser fun-
damental para a realização das análises apresentadas neste trabalho. Sua implementação
cuidadosa permitiu não apenas a execução dos algoritmos de deconvolução, mas também o
monitoramento sistemático do desempenho de cada método ao longo das iterações. A es-
trutura modular e parametrizável da aplicação foi crucial para garantir reprodutibilidade
e flexibilidade nas simulações.

Todas as etapas descritas neste capítulo, desde o pré-processamento das imagens,
a execução dos métodos iterativos e não iterativos, a escolha automática das melhores
iterações com base em critérios métricos, até a exportação das imagens, foram viabilizadas
diretamente pelas funcionalidades da aplicação. A organização do fluxo de processamento
em uma interface unificada permitiu a condução de experimentos com controle sobre
variáveis como PSF inicial, taxa de aprendizado, número de iterações, ruído aditivo, entre
outras.

Destaca-se também a integração automática dos resultados em formatos gráficos e
tabulares, o que acelerou significativamente o processo de análise comparativa. A ferra-
menta possibilitou ainda a visualização flexível e multipla de todas as etapas do fluxo
de processamento, o que contribuiu para a inspeção qualitativa detalhada. O cálculo
iterativo de métricas como PSNR, SSIM, NRMSE, variância do gradiente e FWHM, em
paralelo à execução dos métodos, forneceu subsídios complementares à avaliação visual.

A estrutura de código permite ampliações futuras com relativa facilidade, seja para in-
cluir novos métodos de deconvolução (tradicionais ou baseados em aprendizado profundo),
seja para integrar novos modos de análise, como avaliação perceptual ou comparação entre
PSFs estimadas. Assim, pode-se afirmar que a ferramenta desenvolvida não foi apenas
um suporte operacional, mas constituiu um elemento central na condução do presente
trabalho, contribuindo decisivamente para as análises obtidas. Sua construção reflete
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uma abordagem sistemática e bem estruturada do problema de restauração de imagens
degradadas, servindo como base sólida para estudos futuros.
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11 Conclusões

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e avaliação de uma ferramenta computa-
cional para análise e comparação de métodos de deconvolução aplicados à restauração de
imagens de sensoriamento remoto. A partir de uma abordagem modular e extensível, foi
possível implementar, aplicar e validar algoritmos clássicos, como o Filtro Inverso, método
de Wiener, método de Richardson-Lucy com e sem regularização por Total Variation),
e algoritmos modernos, como o Deep Image Prior, em cenários com diferentes níveis de
complexidade.

A investigação experimental contemplou casos com PSF conhecida e PSF desconhe-
cida, sob degradações isotrópicas leves e intensas, desfoques direcionais e situações com
presença de ruído aditivo. A estrutura sistemática da análise permitiu estudar as capacida-
des e limitações de cada método, avaliando visualmente os resultados e quantitativamente
por meio de métricas específicas.

Os resultados indicaram que os métodos iterativos, sobretudo o Richardson-Lucy com
regularização, são mais robustos em cenários com PSF desconhecida, apresentando boa
fidelidade estrutural e estabilidade frente a ruído moderado. Já o método DIP mostrou-
se particularmente promissor para restauração de detalhes sem amplificação excessiva de
ruído, ainda que com custo computacional significativamente maior.

Ademais, evidenciou-se que os métodos de deconvolução cega são altamente sensíveis
à qualidade do chute inicial para a PSF. Quando um estimador inicial mais informado foi
utilizado, como a PSF estimada por algumas iterações do método de Richardson-Lucy,
o desempenho subsequente do DIP melhorou consideravelmente, tanto visual quanto em
metricamente. Isso reforça a viabilidade de uma abordagem híbrida, na qual métodos
iterativos contribuem com uma estimativa inicial para métodos baseados em otimização
profunda.

A ferramenta desenvolvida revelou-se essencial para a realização sistemática de testes
e comparações. Seu design permitiu rápida reconfiguração de parâmetros, organização
eficiente dos resultados e visualização simultânea de todas as fases do processamento. A
exportação automática de métricas e imagens contribuiu para a análise detalhada das di-
ferenças entre métodos e suas configurações, além de facilitar e viabilizar a documentação
de todos os ensaios desse trabalho.

Além das contribuições técnicas e científicas obtidas ao longo do desenvolvimento dessa
obra, destaca-se também o relevante aprofundamento conceitual e prático proporcionado.
A imersão em tópicos como processamento digital de imagens, modelagem de sistemas
de aquisição de dados e fundamentos de imageamento remoto permitiu uma compreen-
são mais ampla e integrada das etapas que compõem a cadeia de formação e restauração



Capítulo 11. Conclusões 98

de imagens orbitais. Conceitos como PSF, métricas de nitidez e sistemas de aquisição,
anteriormente abstratos, tornaram-se concretos ao serem aplicados em situações reais de
simulação e análise. Do ponto de vista prático, o projeto representou uma oportunidade
significativa de aprimoramento em programação científica. A construção de uma ferra-
menta interativa e modular, com grande foco na manipulação eficiente de dados, ampliou a
maturidade técnica para enfrentar desafios futuros no campo da engenharia e da pesquisa
aplicada.

Em suma, esta pesquisa contribuiu com uma análise abrangente sobre as capacidades
de métodos clássicos e modernos de deconvolução, fornecendo uma base sólida para estu-
dos futuros e aplicações práticas em processamento de imagem. A flexibilidade e eficiência
da ferramenta proposta possibilitam sua expansão para outros domínios da restauração e
realce de imagens.

11.1 Trabalhos futuros

A partir das contribuições consolidadas neste trabalho, diversas oportunidades de
aprimoramento e extensão podem ser exploradas:

• Super-resolução: incorporar e avaliar algoritmos que operem além da restauração
espacial, aumentando a resolução das imagens por meio de métodos de aprendizagem
profunda ou técnicas clássicas aprimoradas.

• Implementação embarcada: adaptar e portar a ferramenta para plataformas
embarcadas, como Raspberry Pi ou Jetson Nano, visando aplicações em tempo real
para sistemas autônomos ou sensores espaciais.

• Extração de patches em qualquer orientação: ampliar a funcionalidade de
seleção de regiões de interesse para permitir o alinhamento automático de patches
segundo qualquer angulação, especialmente útil em imagens com bordas inclinadas
ou estruturas oblíquas, a fim de aprimorar a estimativa do FWHM.

• Paralelização dos métodos iterativos: explorar a implementação multithread
dos métodos iterativos, em especial o Richardson-Lucy e o DIP, com o objetivo de
reduzir o tempo de execução sem comprometer a reprodutibilidade dos resultados.

• Avaliação de novas métricas: incorporar métricas perceptuais e baseadas em
aprendizado, como LPIPS ou FSIM, para complementar a avaliação da qualidade
das imagens restauradas sob diferentes cenários de degradação.

Essas direções representam caminhos promissores para ampliar o impacto e aplicabi-
lidade do estudo proposto, tornando tanto as análises quanto a ferramenta IDIA mais
robustas frente aos desafios contemporâneos do processamento de imagens digitais.
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