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Resumo

Este trabalho faz um estudo e anélise sobre alguns tipos de filtros existentes, comparando-os
com o objetivo de encontrar os filtros de suavizacao de imagens no dominio da frequéncia
e no dominio espacial mais indicados para imagens radiograficas com ruido dentre os
estudados. A escolha de trabalhar com os dois dominios se deve ao fato de que é possivel
aplicar filtros diferentes, e / ou com intensidades de acao diferentes no dominio da frequéncia

e filtros com mascaras diferentes no dominio espacial.

Palavras-chave: filtragem. processamento digital de imagens. suavizacao. estudo. radio-

grafia.



Abstract

This research makes a study and analysis on some types of existing filters, comparing them
with the objective of finding the smoothing filters in the frequency domain and spatial
domain more suitable for radiographic images with noise among those studied. The choice
of working with both domains is due to the fact that it is possible to apply different filters,
and / or with different action intensities in the frequency domain, and filters with different

masks in the spatial domain.

Keywords: filtering. digital image processing. smoothing. study. radiograph.
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1 Introducao

Imagens médicas sao muito usadas em tratamentos, sendo ferramentas essenciais
para o diagnostico e estudo de varias doencas. Imagens médicas como as de raios X,
ressonancia magnética, e ultrassom, contudo, sao afetadas por ruidos. Para um bom

diagnostico, é necessario que essas imagens sejam bem visiveis, nitidas. Caso contrario,
podem nao ser interpretadas corretamente (MATEO; FERNANDEZ-CABALLERO, 2009).

Em processamento digital de imagens, os ruidos sao variagoes que podem aparecer
em qualquer parte de uma imagem. Geralmente, os ruidos causam interferéncias que
dificultam a visualizacao de caracteristicas importantes na imagem analisada. Esses ruidos
podem produzir informagoes indesejadas em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2008).

As imagens radiograficas sao fortemente afetadas por ruidos e foram adotadas
como objeto de estudo por serem utilizadas amplamente no diagnéstico médico. A baixa
qualidade ou defeito dos aparelhos que obtém essas imagens logo fazem com que surjam
também imagens de baixa qualidade, algo que pode afetar esse diagnostico. Existem outros
fatores que também provocam ruido, como ma calibragem nos aparelhos que produzem
essas imagens, mé iluminagdo ou movimentagao do paciente, entre outros (EDEH et
al., 2012). Para tentar amenizar os problemas causados pelos ruidos, propoe-se utilizar

filtragens para a suavizacao de imagens.

Muitos filtros para suavizacao de imagens tém sido propostos na literatura, e por
isso esse trabalho visa contribuir com um levantamento bibliografico detalhado e com a
comparacao dos filtros de suavizacao mais usados para reduzir ruidos em imagens digitais.
Buscou-se encontrar as principais categorias de filtros que podem ser usados para suavizar

satisfatoriamente imagens radiograficas.

No Referencial Teérico sao apresentados alguns dos conceitos mais importantes sobre
processamento digital de imagens que foram obtidos durante o levantamento bibliografico.
Na Metodologia, sao explicadas as métricas de qualidade de imagens e feitas as comparagoes

e analise das técnicas. Na conclusao sao descritos os resultados obtidos no trabalho.

1.1 Objetivos do trabalho

Existem muitos grupos de filtros para suavizagao de imagens, sendo cada um deles
mais indicados para um determinado tipo de ruido (FILHO; NETO, 1999), como também
para determinados tipos de imagem. Por exemplo, um filtro que reduz ruido de uma
imagem de sensoriamento remoto pode nao produzir o resultado esperado em uma imagem

de ultrassonografia. Da mesma forma que um filtro bom para o ruido multiplicativo



Capitulo 1. Introdugdo 15

pode nao produzir um bom resultado para o ruido gaussiano. Assim, existirao filtros
de suavizacao que produzirao melhores resultados do que outros, quando aplicados em

imagens radiograficas com seus diferentes tipos de ruidos (CHEPAUK, 2015).

Diante disso, o objetivo geral deste trabalho foi realizar uma revisao bibliografica
em artigos cientificos e livros, estudando os ruidos gaussiano, sal-e-pimenta e multiplicativo,
como também algumas técnicas de suavizagao, no dominio da frequéncia e no dominio

espacial.

Como objetivos especificos, o trabalho compara as técnicas e identifica quais filtros
produzem melhores resultados em imagens radiograficas para cada tipo de ruido. E também

testa diferentes imagens encontradas, para validar os resultados obtidos.

Neste trabalho, os filtros de suavizacao de imagens foram estudados e aplicados em
um conjunto de imagens sintéticas e radioldgicas, ou seja, imagens radiograficas obtidas
através de raios X que sao alteradas por computador para fins de modelagem, visualizacao,
analises. Logo, as imagens de raios X sdo reais, apenas os ruidos aplicados nelas é que sao
sintéticos. Podendo assim também trabalhar com diferentes niveis de ruido em uma imagem,
para verificar até que ponto uma técnica pode ser eficiente. Para ser mais especifico, o

conjunto de imagens de raios X utilizadas foram imagens de radiografia de torax.

Figura 1 — Imagem afetada por Ruido Sal-e-Pimenta e a Imagem apos a utilizacdo de um
filtro

Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

Os resultados foram comparados estatisticamente usando métricas de qualidade de
imagens, tais como os indices PSNR (Peak signal-to-noise ratio - Relagdo sinal-ruido de
pico), MSE (Mean squared error - Erro de média quadrético), SSIM (Structural similarity -

Similaridade estrutural) e também levando em consideragao a qualidade visual da imagem.
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Além disso, optou-se por adotar o processamento das imagens em dois dominios.
No dominio da frequéncia, pois neste dominio é possivel aplicar filtros diferentes, com
intensidades de acao diferentes, conseguindo uma suavizacao mais flexivel e seletiva
trabalhando no espectro dessa imagem , como também no dominio espacial, onde é possivel
aplicar méscaras (janelas) de tamanhos diferentes, trabalhando diretamente na matriz
de pixels da imagem (FILHO; NETO, 1999). PSNR, MSE e SSIM explicados de forma
simples sao indices de comparagao entre a imagem original e a imagem ruidosa apods ser
aplicado um filtro de suavizacao, verificando a sua qualidade por meio da similaridade

estrutural ou baseado em erro.

Os filtros utilizados foram os filtros da média, mediana, Wiener, filtro de difusao
anisotropica (Perona-Malik) no dominio espacial e os filtros passa-baixa ideal, gaussiano e

de Butterworth no dominio da frequéncia.
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?2 Referencial tedrico

Neste capitulo serao apresentados os conceitos mais importantes sobre o trabalho,
como imagens, ruidos, suavizacao, dominios de uma imagem, filtros e tudo mais que se

refere ao processamento digital de imagens.

2.1 Processamento digital de imagens - PDI

As imagens digitais desempenham um papel importante na aplicagdo da vida diaria,
tais como televisao, imagens de radiografia em geral, bem como em areas de pesquisa e
tecnologia, possuindo uma usabilidade cada vez maior em diversas areas (KAUR; SINGH;
KAUR, 2012).

As imagens podem ser definidas através da representagao dos seus valores de
coordenadas espaciais, e de seus valores de amplitude em um par de coordenadas em uma
funcao de duas dimensdes - apesar da existéncia de imagens tridimensionais. Enquanto
que seus valores x e y , representam sua matriz de pixels em uma fungao f(x,y), os valores
de f representam os seus niveis de cinza, no caso, a sua amplitude. Elas sdo chamadas de
imagens digitais quando os valores de z, y e sua amplitude f sdo finitos e discretos. Cada
ponto em uma matriz na representacao de uma imagem digitalizada, é chamado de pixel

(GONZALEZ; WOODS, 2008).

O processamento de imagens digitais através de um computador esta situado
no campo do PDI. Os aparelhos de processamento de imagens cobrem praticamente
todo o espectro eletromagnético, entre os mais variados tipos de ondas, como as gama
e de radio, algo que difere dos seres humanos, que sao limitados apenas a banda visual
desse mesmo espectro. O ultrassom, a microscopia eletronica e as imagens produzidas
por computador, estdo entre algumas das fontes nas quais os seres humanos nao estao
acostumados a relacionar com imagens, mas que fazem parte do espectro eletromagnético.

Sendo assim, uma ampla gama de aplicagoes esta inclusa e pode ser trabalhada através do

PDI (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Outros tipos de imagens muito usadas sao as de sensoriamento remoto. As areas
de aplicacao do PDI, como ¢ possivel observar, sao muito variadas. Dessa maneira, pode-
se dizer que nao existe entdao nenhuma &area que nao tenha alguma relacdo com ele
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Com isso, pode-se ver pois um interesse cada vez maior no
campo do PDI, dada as melhorias da qualidade de imagem para interpretagao humana,

bem como para o processamento de dados (SHIH, 2009).

Segundo Filho e Neto (1999) as principais etapas no processamento digital de
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imagens sao:

e Aquisicao de imagem - cujo objetivo é a captura de alguma imagem.

e Pré-processamento - que tem como objetivo a melhoria da qualidade visual da

imagem para o processamento posterior.

e Realce de imagem - possui como objetivo a extracao de alguma caracteristica de

interesse.

e Segmentagao de imagem - responsavel por encontrar ou extrair objetos de uma

imagem.

e (Classificagao - responsavel pela segmentacao especifica usando técnicas de reconheci-

mento de padroes.

Espectro eletromagnético (EM) é o intervalo completo de todas as possiveis frequén-

cias da radiacao eletromagnética.

Quando vocé sintonizar o seu radio, assistir televisdo, enviar uma men-
sagem de texto ou fazer pipoca em um forno de micro-ondas, vocé esta
usando energia eletromagnética. Vocé depende dessa energia cada hora
de cada dia. Sem ela, o mundo que vocé conhece nao poderia existir.
A energia eletromagnética viaja em ondas e se estende por um amplo
espectro das ondas de radio muito longas a raios gama muito curtos. O
olho humano sé pode detectar apenas uma pequena parte deste espectro
chamada luz visivel. Um radio detecta uma parte diferente do espectro, e
uma maquina de raio X usa ainda outra porcao. Instrumentos cientificos
da NASA utilizam toda a gama do espectro eletromagnético para estudar
a Terra, o sistema solar e o universo além (BUTCHER, 2016).

2.1.1 Amostragem e Quantizac3o

Para que uma imagem digital seja formada é necessario transformar os dados
continuos obtidos em dados discretos no formato digital. E possivel entender a amostragem
e a quantizacao da seguinte forma: uma imagem é continua levando em consideracao as
suas coordenadas z e y e a sua amplitude f. Quando ela é transformada para o formato
digital, significa que foi feita uma amostragem de seus valores =, y e f. Chamamos de
amostragem a digitalizacao dos valores de coordenada z, vy, e de quantizacao a digitalizacao
dos valores de amplitude f (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.2 Radiografia

Uma das mais antigas fontes utilizadas para formacao de imagens através da

radiagao do espectro eletromagnético sao os raios X. Eles foram descobertos por Roentgen
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em 1895 e sao capazes de atravessar facilmente o corpo humano. Apesar de serem utilizados
amplamente em varias areas, os raios X sao mais conhecidos por serem utilizados no
diagnostico médico e tratamento de pacientes (GONZALEZ; WOODS, 2008) (JASSAMM,
1993).

Segundo Gonzalez e Woods (2008), as imagens digitais, na radiografia digital,

podem ser obtidas de duas maneiras:

e Através da digitalizacao de filmes radiograficos.

e Ou entao convertendo raios X em luz, quando eles atravessam um paciente atingindo
diretamente dispositivos que sao capazes de fazer essa conversao. Posteriormente o

sinal luminoso ¢é captado por um sistema de digitalizacao sensivel a luz.

As imagens radiogréficas sao fortemente afetadas pelo ruido multiplicativo!, assim
como as imagens de ultrassonografia (GUPTA; SAIN, 2013) e as imagens de sensoriamento
remoto (MACEDO; OGASHAWARA, 2013). Imagens médicas em geral, sao afetadas por
ruido eletrénico na hora de sua aquisi¢ao (SEMMLOW, 2004).

As imagens radiograficas foram adotadas como objeto de estudo por serem utilizadas
amplamente no diagnéstico médico, e algumas vezes podem possuir baixa qualidade, dessa

forma vindo a afetar esse diagnéstico (EDEH et al., 2012).

Uma imagem radiogréifica pode estar afetada por algum ruido, atrapalhando a
analise do médico, algo que certamente pode trazer problemas ao paciente. Para uma
andlise de imagens médicas, a clareza dos detalhes visuais é muito importante (GERIG et
al., 1992). Entdo, para tentar amenizar os problemas causados por esses ruidos, propoe-se

utilizar ferramentas para suavizagao de imagens.

Jassamm (1993) retrata trés das principais fontes de ruido em imagens de raios X:

e A primeira fonte de ruido é a radiacdo secundaria. Essa radiacdo sao os raios-X
refletidos que atingem o filme através de todas as diregoes, isso é algo que vem a
reduzir a qualidade de contraste das imagens de raios X. Esse problema foi superado

usando placas de chumbo.

e A segunda, é a manipulacao do filme radiografico, que mesmo sendo um processo
automatico causa problemas. As imagens ficam com contraste ruim e sdo descartadas.
Cerca de 20% das imagens de raios X sao descartadas, algo que além de dar prejuizos

aos hospitais, expoem pacientes a uma radiacdo desnecessaria.

L' E outros tipos de ruido
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e A terceira é o préprio avango da tecnologia. O maior uso dos raios X, agora digitais,
introduz novas fontes de ruido como a radiacao secundaria nao bloqueada, a fraca

producgao e manipulacao do filme e o processo de digitalizacdo das imagens.

Além desses motivos existem também a ma calibragem e aparelhos defeituosos,
ma qualidade dos aparelhos, movimentacao do paciente, ma iluminagao, etc. como ja
mencionado (EDEH et al., 2012).

Para que as imagens de baixa qualidade de raios X nao sejam descartadas, torna-se

necessario o uso de filtros de suavizagao, para amenizar esses ruidos.

Um estudo feito em 2000 relata casos de morte por falha no diagnéstico de imagens
médicas. Foram feitas autépsias e comprovado que houve erro ou negligéncia nas interpre-
tagoes dessas imagens (ROOSEN et al., 2000). Mesmo com imagens boas existe uma mé
interpretacao de imagens médicas, se houver ruidos nessas imagens a situacao se torna

ainda mais dificil.

Como se pode observar nas imagens da Figura 2, os filtros podem ser essenciais em
algumas situagoes. O ruido atrapalha na identificagdo de um problema na radiografia de

torax que s6 pode ser percebido sem o ruido na préxima imagem.

Figura 2 — Imagem Radiografica fortemente afetada por Ruido e a Imagem sem ruido

Fonte: Winslow, Xu e Yazici (2005)

2.3  Filtros

Os filtros sao ferramentas computacionais que produzem transformagoes a cada

pixel de uma imagem, levando em conta alguma informacao destas imagens, tais como os
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seus niveis de cinza, e suas frequéncias. Os filtros sdo normalmente usados para corrigir
imperfeicoes em uma imagem de entrada, como os ruidos, por exemplo, ou também para
realgar imagens (FILHO; NETO, 1999).

As técnicas de filtragem podem ser divididas em dois grandes grupos principais:
filtragem no dominio espacial e filtragem no dominio da frequéncia. E importante ressaltar
que existem técnicas que combinam as duas abordagens e podem ser encaixadas nos dois
grupos (FILHO; NETO, 1999).

Correlagao e convolugao sao dois conceitos importantes na filtragem espacial linear
e descritos por Gonzalez e Woods (2008) assim: "A correlagao é o processo de mover uma
madscara pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posigao [...]. O funcionamento
da convolucdo ¢ o mesmo, exceto pelo fato do primeiro filtro ser rotacionado a 180 graus®."O

teorema da convolugao relaciona a convolugao espacial a transformada de Fourier.

2.3.1 Filtros de suavizacao

Sao chamadas de ruido as mudancas que podem vir a aparecer em uma imagem,
causando alteragoes nos seus valores de pixels. Quando se adquire uma imagem a partir de
uma fonte do mundo real, chamamos esse processo de aquisi¢ao. Em todas as etapas desse
processo de aquisicdo de imagens, os ruidos estao suscetiveis a aparigio (KAUR; SINGH;
KAUR, 2012).

Para que esses ruidos possam ser atenuados ao menos, existem técnicas computa-
cionais para reducao de ruidos. Essas técnicas sdo chamadas de técnicas de suavizacao,

denoising ou smoothing.

A suavizagao é uma técnica que consiste em eliminar ruidos em uma imagem
através do borramento da mesma. Sua finalidade é diminuir o ruido, mantendo as bordas
da imagem (CHEN et al., 2007). Dependendo do tamanho da méascara do filtro aplicado, a
imagem pode acabar ficando muito desfocada. Dentro do processamento digital de imagem,

a suavizagao se encaixa na etapa de pré-processamento de uma imagem.

Dentro da filtragem, os filtros de suaviza¢ao podem ser divididos em lineares e nao-
lineares. Os primeiros suavizam a imagem de entrada sem modificar o seu nivel médio de

cinza. Por outro lado, os filtros nao-lineares nao levam isso em consideragdo (GONZALEZ;
WOODS, 2008).

Segundo Sanches et al. (2015) os filtros lineares sao aplicados a uma operagao
linear e podem ser utilizados no dominio da frequéncia através da transformada de Fourier.
Sao muito utilizados em diversas areas além do processamento digital de imagens. Seu

objetivo é o de eliminar caracteristicas indesejaveis em uma imagem, como os ruidos, que

2 Em imagens bidimensionais, a rotacdo a 180° equivale a inverter a mascara em relacio a um eixo e,

depois, em relagao ao outro.
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podem causar sua ma interpretacao. Os filtros de suavizacao lineares sao filtros passa-baixa,
cuja finalidade é borrar uma imagem criando um efeito desfocado para tentar reduzir a
diferencga entre um determinado pixel e os seus vizinhos.

Gonzalez, Woods e Eddins (2003) descrevem o teorema da convolucao para filtros

lineares nos dois dominios dessa maneira:®

flx,y) xh(h,y) < H(u,v)F(u,v) (2.1)

E o seu inverso:

f(x,y)h(h,y) < H(u,v) * G(u,v) (2.2)

’ 7 7 . . ~ ~
O simbolo © * " indica a convolucao de duas fungoes.

Filtragem no dominio espacial significa convoluir uma imagem f(z,y) com uma
méascara h(x,y). Ao multiplicar F'(u,v) por H(u,v), é possivel obter o mesmo resultado
para o dominio da frequéncia de acordo com o teorema da convolugdo (GONZALEZ;
WOODS; EDDINS, 2003).

Os filtros nao-lineares nao utilizam uma operacao linear como também nao sao
utilizados no dominio da frequéncia através da transformada de Fourier*, o que os torna
diferente dos filtros lineares. Dessa forma, esses filtros operam apenas diretamente na
matriz de pixels de uma imagem, enquanto que os filtros lineares além de operar da mesma
maneira, operam também no espectro de Fourier. Os filtros nao-lineares suavizam ruidos
por meio da variancia. Essa variancia dependera de como cada filtro foi implementado, qual
é sua finalidade e também levando em consideracao suas mascaras utilizadas e vizinhanca
(SANCHES et al., 2015).

Exemplos de filtros lineares sao os filtros gaussianos, da média e de Butterworth,
enquanto que para os filtros nao-lineares temos como exemplos os filtro da moda e da
mediana. E importante ressaltar que uma técnica de suavizacao, por melhor que seja o

resultado que ela produz, nao elimina totalmente o ruido presente em uma imagem. Além

3 As expressoes sdo estritamente validas apenas quando f(z,y) e h(x,y) forem devidamente preenchidas

por zeros.
Vale dizer que os filtros de suavizacao nao-lineares nao sao necessariamente inexistentes no DF, mas
que nao ha filtros equivalentes a eles no DF, como os filtros de suavizagao lineares que possuem os seus
equivalentes.

4
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disso, como ja dito anteriormente, se uma técnica é boa para reduzir ruidos de um grupo
de imagens, como imagens de sensoriamento remoto, por exemplo, nao significa que ela

seja eficiente para outros grupos de imagens (FILHO; NETO, 1999).

2.4 Dominio espacial

O dominio espacial representa a matriz de pixels de uma imagem, onde ocorre
a manipulagao direta de seus pixels através das técnicas de processamento de imagens,
ou seja, as operagoes sao feitas diretamente nos pixels da imagem original, diferindo do
processamento digital de imagens no dominio da frequéncia (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Segundo Gonzalez e Woods (2008) as transformagoes de intensidade e a filtragem
espacial sao as duas principais categorias de processamento no dominio espacial. As
transformacoes de intensidade operam em cada um dos pixels de uma imagem, sendo
0s seus principais objetivos a manipulagao de contraste e a limiarizagao de imagem. Ja
a filtragem espacial faz operagoes na vizinhanca de cada pixel de uma imagem com o

objetivo de realgar a imagem.

A filtragem no dominio espacial baseia-se na utilizagdo de mascaras (ou janelas
de convolugao), que sao pequenas matrizes bidimensionais também chamadas de filtros
espaciais, e os seus coeficientes determinam o tipo e intensidade de filtragem adotada.
Geralmente, por facilidade de implementacao e simetria usa-se janelas quadradas com
dimensdao N, com N impar para as filtragens nessa matriz (FILHO; NETO, 1999). Por

exemplo, janelas de 3x3 ou 5x5 em uma imagem de 512x512.

E importante dizer que dimensdes pares e diferentes também podem ser usadas,
mas sao menos frequentes. Por outro lado, por eficiéncia computacional, evita-se usar
valores muito altos para N, pois quanto maior for a dimensao, maior é a variagdo do
resultado e menos eficaz a técnica, ja que se usa uma janela maior, levando entao mais
pixels a serem filtrados, logo a imagem fica mais borrada (FILHO; NETO, 1999).

2.5 Dominio da frequéncia

Em algumas situagoes, certos problemas sao resolvidos de forma mais eficiente se
for aplicada a transformada de Fourier, se trabalhar no dominio da frequéncia e em seguida

aplicar a transformada inversa. A utilizacao da transformada de Fourier revela-se eficiente
na resolugao de problemas das mais diversas areas (GONZALEZ; WOODS, 2008).

No dominio da frequéncia, certas operagoes tornam-se mais simples pelo fato de ser
possivel manipular separadamente as altas e as baixas frequéncias. Os ruidos geralmente

estao associados as altas frequéncias e, por isso, a suavizagao no dominio da frequéncia
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torna-se uma ferramenta promissora para tratar o problema de ruidos em imagens digitais

(FILHO; NETO, 1999).

Para aplicar a suavizagdo no dominio da frequéncia existem trés passos basicos:
converter a imagem do dominio espacial para o dominio da frequéncia; aplicar o filtro
(ou os filtros) pretendidos na faixa de frequéncias desejada; e por fim converter a imagem

de volta para o dominio espacial. A transformada de Fourier permite fazer as conversoes
entre os diferentes dominios, sem perda de informacao (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Figura 3 — Processamento de imagens no dominio da frequéncia.

Imagem

Imagem Imagem Transformada
fix,y) Transformada ‘ e » Inversa PIOgC(E!);ss}gda

A transformada de Fourier pode ser aplicada no processamento de sinais (unidi-
mensional) ou em imagens (bidimensional) (FILHO; NETO, 1999). A Figura 4 permite
visualizar o diagrama de fluxo da filtragem no dominio espacial usando a Transformada de

Fourier.

Uma imagem corrompida com interferéncia senoidal, ruido®, no dominio espacial,
pode ser vista como uma imagem espectral no dominio da frequéncia apoés a transformada
de Fourier com pontos brilhantes que representam as altas frequéncias dessa imagem
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Esse ruido ¢ muito bem tratado no dominio da frequéncia.

2.5.1 Filtragens passa-baixa, passa-alta e passa-faixa.

A partir da transformada de Fourier é possivel aplicar filtragens passa-baixa, passa-
alta e passa-faixa (FILHO; NETO, 1999). E valido ressaltar que essas filtragens existem

também no dominio espacial, mas sem a utilizacao do espectro de Fourier.

e Na filtragem passa-baixa eliminam-se as altas frequéncias de uma imagem, retirando
suas informacgoes de borda e deixando-a com aspecto embacado. E esse ¢é o tipo de
filtragem que nos interessa neste trabalho, pois alguns ruidos estao associados as

altas frequéncias.

e Por outro lado, a filtragem passa-alta elimina as baixas frequéncias, preservando

melhor os detalhes de transigoes entre objetos (realgando as bordas).

e Por fim, a filtragem passa-faixa é intermediaria aos dois casos anteriores, permitindo

selecionar uma faixa de frequéncias a serem preservadas (FILHO; NETO, 1999).

5 Ruido periédico, para ser exato
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2.5.2 Filtragem passa-baixa no dominio da frequéncia

Como a filtragem passa-baixa ¢é essencial para esse trabalho sobre suavizacao de

imagens, sera dada uma explicagdo um pouco maior sobre ela:

No espectro de uma imagem apdés a transformada de Fourier, as bordas e outras
transicoes abruptas de intensidade, como o ruido em uma imagem, contribuem signifi-
cativamente para os conteidos de alta frequéncia desse espectro. Sendo assim, através
da atenuacao das altas frequéncias do seu espectro de imagem no dominio da frequéncia
é feita a suavizacao; ou seja, pela filtragem passa-baixa (GONZALEZ; WOODS, 2008).
Todas as altas frequéncias sao eliminadas através da filtragem passa-baixa, o resultado é
uma imagem limpa, mas borrada (PETROU; BOSDOGIANNI, 1999).

Os trés filtros passa-baixa que foram utilizados no dominio da frequéncia, serao
descritos na Secao 2.7, fazem parte das trés categorias que cobrem toda a variedade de
filtragem nesse dominio, que vao de muito abrupta - filtragem ideal - a muito atenuada -
filtragem gaussiana (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Gonzalez e Woods (2008) afirmam que entre a filtragem ideal e a filtragem gaussiana
existe um terceiro filtro intermediario:

"Existe entre essas duas categorias o filtro de Butterworth que possui um
parametro chamado de ordem do filtro. Para valores altos de ordem, o
filtro de Butterworth se torna mais préximo do filtro ideal. Para valores
mais baixos de ordem, ele se assemelha mais a um filtro gaussiano. Sendo
assim, o filtro de Butterworth pode ser considerado como um filtro que
proporciona uma transicao entre essas duas categorias de filtragem."

2.6  Transformada de Fourier

Série de Fourier é o nome que se dd a uma soma de senos e/ou cossenos de diferentes
frequéncias, onde cada uma delas é multiplicada por um coeficiente diferente. Qualquer
que seja o nivel de complexidade das fung¢oes periddicas, se elas satisfizerem algumas
condi¢oes matematicas, poderao ser expressas através dessa soma de senos e/ou cossenos
(GONZALEZ; WOODS, 2008).

A transformada de Fourier é a multiplicacgdo de uma fun¢ao de ponderacao por
uma integral de senos e/ou cossenos de fungoes nao-periddicas, cuja area sob a curva é
finita. Sua utilidade vai além da série de Fourier, muito util em varias disciplinas teéricas
e aplicadas (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Para imagens bidimensionais, f(x,y), a transformada é:
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N-1M-1 T oo/ Nt /M)
5 st e amesivrann, (o
r= y:

Flf(z,y)] = Flwg, wy) = VNI

Para: w, = 0,1,.... N — lew, = 0,1,...., M — 1.

Transformada inversa:

1 —1 M-1 _

-1 — —20II (wyx /N 4w,y /M)
Flwg,wy)| = flx,y flwe,w Y ,
[F (W, wy)] = fz,y) = \/—wxX_IOWyZ (e, wy)e

(2.4)

Para: x =0,1,.... N—1ey=0,1,.... M — 1.

Figura 4 — Imagem Radiografica com Ruido Multiplicativo e o seu espectro no dominio da
frequéncia

Fonte: Repositorio Digital da Unice, disponivel em: <unice.fr>

2.6.1 Transformada de Fourier discreta e Transformada rapida de Fourier -
DFT e FFT.

Uma ferramenta muito til ao processamento de imagens digitais ¢ a transformada

de Fourier discreta. A transformada de Fourier discreta é muito mais utilizada que outros


unice.fr
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tipos de transformadas por que ela obedece o teorema da convolucdo. Isso faz com que a

transformada de Fourier seja a mais propicia de se trabalhar no processamento de imagens

(PETROU; BOSDOGIANNI, 1999).

Para que se possa obté-la, acontece uma transformada em uma func¢ao, mas sao
necessarios dois requisitos fundamentais nessa funcao: ela precisa ser discreta como tam-
bém deve possuir valores finitos quando eles nao sao zero. A transformada discreta de
Fourier possui como func¢ao inicial uma sequéncia de ntimeros reais ou complexos e somente
avalia dados suficientes para reconstrucao do segmento finito que é analisado (OLIVEIRA,
2009). Segundo Filho e Neto (1999), a transformada discreta de Fourier e sua inversa sao

periddicas, com periodo N:

F(u,v) = F(u+ N,v) = F(u,v+ N) = F(u+ N,v+ N) (2.5)

Oliveira (2009) diz que

"o algoritmo FFT é um algoritmo eficiente no calculo da transformada
de Fourier discreta e da sua inversa. A transformada de Fourier discreta
decompoem uma sequéncia de dados em componentes de diferentes
frequéncias, o que pode ser util em muitas aplicagoes, mas calculando-a
pela sua definicdo requer um elevado nivel de computagao o que nem
sempre poderd estar disponivel, levando a que deixe de ser pratico a
sua utilizacdo. O algoritmo FFT é um método de a calcular com menos
capacidade computacional e de forma mais rapida."

Estima-se que a FFT seja cerda de 60 vezes mais rapida que a DFT. Enquanto que
o calculo da transformada de Fourier (DFT) para uma sequéncia de dados com N pontos,
possui complexidade N2, a FFT possui N log, N, o que a torna ligeiramente mais réapida,
(FILHO; NETO, 1999).

2.7 Treés tipos de ruidos em imagens radiograficas

Os ruidos em imagens digitais sao informagoes indesejadas que aparecem pela
influéncia de algum procedimento ao qual esta imagem é exposta, como durante sua
aquisicao (CHEPAUK, 2015). O ruido é algo que surge de forma inevitdavel e ndo ha como
prevé-lo (SANCHES et al., 2015).

Os ruidos em imagem podem ser originados devido ao ruido eletronico nos aparelhos
que produzem imagens digitais, e também devido ao calor gerado por esses mesmos
aparelhos que podem vir a liberar elétrons contaminando assim os verdadeiros fotoelétrons
que formam as imagens (SUBHASHINI; BHARATHI, 2011).
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Os principais tipos de ruido existentes em imagens sao: ruido multiplicativo, ruido
gaussiano, ruido sal e pimenta, ruido Poisson, ruido quantico, ruido periédico, ruido
estrutural (BOYAT; JOSHI, 2015), os quatro primeiros aparecem em imagens radiograficas,

sendo que os trés primeiros foram adotados como objeto de estudo.

A primeira fase no processamento de imagem para suavizar uma imagem ruidosa
¢ identificar o tipo de ruido presente nela. Uma vez que o tipo de ruido é identificado,
os filtros respectivos para o tipo de imagem e ruidos podem ser aplicados. Isso além de

melhorar a qualidade de uma imagem, também ajuda em etapas futuras do processamento
de imagem (SUBHASHINI; BHARATHI, 2011).

2.7.1 Speckle noise - Ruido multiplicativo

Figura 5 — Barbara.png com Ruido Multiplicativo.
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https://homepages.cae.wisc.edu/~eceb33/images/

O speckle® noise, também chamado de ruido multiplicativo ou de ruido granular, ¢
geralmente encontrado em imagens de laser, de scanners, de ultrassom, de radiografias, de
radares de abertura sintética e televisdo (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

Causado a partir de variagoes aleatorias nos sinais refletidos durante a aquisicao

das imagens, o ruido multiplicativo em imagens ¢ um dos ruidos mais complexos de serem

tratados (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

O ruido multiplicativo provoca variagoes, que comprometem a interpretacao de

uma imagem, bem como a efetividade na classificacao de caracteristicas da imagem. A

6 O ruido speckle é chamado neste trabalho de ruido multiplicativo.
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minimizacao deste tipo de ruido é fundamental para uma melhor extraciao de informagoes
em relacao as imagens de raios X (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

Existem diferentes técnicas que tentam amenizar a presenca de ruido multiplicativo
em imagens. Geralmente, o ruido multiplicativo tem como principal caracteristica o fato
de ser aleatério e multiplicativo, onde os seus efeitos sao mais elevados em areas de alta
intensidade, e estd fortemente presente nas imagens radiograficas (JAYBHAY; SHASTRI,
2015).

Desta forma, algumas das técnicas bastante usadas para suavizar imagens com esse
tipo de ruido e apresentadas na literatura sdo: os filtros Wiener (QUINONES; PRIETO,
2012), o filtro Gamma Map, os filtros Lee e Frost aprimorados (JAYBHAY; SHASTRI,
2015). A filtragem passa-faixa no dominio da frequéncia possui bons resultados em imagens
de ultrassom (KAUR; SINGH; KAUR, 2012).

2.7.2 Gaussian noise - Ruido gaussiano

Figura 6 — Peppers.jpg com Ruido Gaussiano.

o

o TR

R ¢

https://homepages.cae.wisc.edu/~eceb33/images/

O ruido gaussiano surge em amplificadores ou detectores, sendo causado por fontes
naturais, tais como vibracao térmica dos atomos, natureza discreta de radiagdo de objetos
quentes, conversao do sinal 6ptico em um sinal elétrico. Normalmente, o ruido gaussiano
também esta presente em imagens de radiografias e causa disttrbio nos valores de cinza
da imagem capturada (BOYAT; JOSHI, 2015).
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O ruido gaussiano pode ser reduzido usando diferentes filtros espaciais e também
pela filtragem no dominio da frequéncia através da transformada de Fourier, usando o filtro
de Butterworth. Naveen e Aiswarya (2015) propoe uma suavizagdo com processamento
de blocos de Fourier e filtragem de Wiener, para ruido gaussiano branco e obtém bons

resultados para imagens naturais.

2.7.3 Salt and pepper noise - Ruido sal-e-pimenta

O ruido sal e pimenta (ou ruido de impulso valorizado) também ¢é chamado de
ruido de dados soltos, pois estatisticamente ocorre queda ou aumento nos valores de dados
originais. Contudo, as imagens afetadas por ele nao estao totalmente corrompidas pelo
ruido e podem ser mais facilmente restauradas. Em outras palavras, embora a imagem
seja ruidosa, ha uma possibilidade de alguns valores vizinhos aos pixels danificados nao
terem sofrido alteragdo (BOYAT; JOSHI, 2015).

Figura 7 — Lenna.png com Ruido Sal e Pimenta.

Fonte: http://www.cs.cmu.edu/~chuck/lennapg/

Esse ruido possui valores maximo e minimo na escala de cinza, que sao branco e

preto, por isso o nome sal-e-pimenta.

O ruido sal-e-pimenta é geralmente causado por erros na transmissao de dados,
funcionamento incorreto do sensor de captura das imagens, erros na conversao de analdgico
para digital, ou defeito no armazenamento da memoria, entre outros (BOYAT; JOSHI,
2015).
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Uma técnica eficiente para este tipo de ruido é o filtro da mediana, assim como
suas variagoes, pois além de eliminar os ruidos que aparecem de forma dispersa na imagem,
também consegue preservar as bordas, sem perder alguns detalhes importantes, contanto

que nao se use janelas muito grandes.

2.8 Filtros escolhidos

Existe uma grande quantidade de filtros. Alguns filtros sao bons na interpretacao
visual, assim como outros sao bons em suavizacao e reducao de ruido (JAYBHAY; SHAS-
TRI, 2015). Um filtro é utilizado mediante a necessidade que se tem, ou seja, pela sua

eficacia para resolver algum problema em uma imagem.

Mas para isso, é preciso descobrir primeiramente se esses filtros sao eficazes para o
que é proposto. Como ja dito, a eficacia de uma técnica para a resolugao de um problema

nao faz necessariamente com que a mesma resolva outro de maneira igual.

Os filtros escolhidos para fazer a suavizagao (filtragem) das imagens radiograficas sao
apresentados nesta secao. Sao filtros do dominio espacial e trés no dominio da frequéncia.
Enquanto que os filtros no dominio espacial usam as mascaras (tamanhos de janela)

diferentes, os filtros no dominio da frequéncia usam intensidades de suavizacao diferentes.

2.8.1 Filtro de média

Usando esse tipo de filtragem, serd feita uma média aritmética’ dos valores de
um pixel e seus vizinhos para cada pixel dessa imagem (em uma janela N). Esses valores
de média irao substituir os valores de pixel anteriores. Cada valor de média substitui
unicamente um valor de pixel. Esse filtro borra a imagem através da suavizacao. A mascara
(N) utilizada por ele é uma matriz n x m, a vizinhanga do pixel central é n x m — 1

(FILHO; NETO, 1999).

Por exemplo, uma maéascara 3 x 3 tem uma vizinhanga 8. J& uma mascara 5 X 5
tem uma vizinhanga 24. Tamanhos maiores de méascaras também podem ser usados, mas

a imagem ficard mais desfocada.

O funcionamento deste filtro pode ser descrito da seguinte forma:

e Para todos os pixels da imagem, cada pixel é selecionado e guardado em um conjunto

de valores;

e Os valores de pixels da vizinhanca do pixel selecionado também sao guardados nesse

conjunto;

7 Normalmente se refere como filtro da média o filtro que faz uma média aritmética, mas existem filtros

como o de média geométrica, harmonica, etc.
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e O novo valor do pixel é o valor que estda na média desse conjunto;

Abaixo segue a equacao do filtro de média:
1 N
— 2.6
Ry 5 20

2.8.2 Filtro da mediana

Apesar de funcionar de forma parecida ao anterior, esse filtro possui resultados
bem diferentes. O filtro da mediana é um filtro nao-linear escalar e tem como objetivo
substituir o pixel central de uma matriz n x m, geralmente 3 x 3 para obter melhores
resultados, pelo valor que estiver na mediana dessa matriz, que é ordenada pelos seus

niveis de cinza em ordem crescente. Sua vizinhanga é n x m — 1 (FILHO; NETO, 1999).

De acordo com Jaybhay e Shastri (2015) este filtro pode ser descrito da seguinte

forma:

e Para todos os pixels da imagem, cada pixel é selecionado e guardado em um conjunto

de valores;

e Os valores de pixels da vizinhanca do pixel selecionado também sao guardados nesse

conjunto, mas todos os valores sao ordenados;

e O novo valor do pixel é o valor que esta na mediana desse conjunto;

Esta técnica pode ser considerada com alto grau de custo operacional se for utilizada

em uma janela muito grande, pois terd que ordenar muitos valores.

2.8.3 Filtro adaptativo de Wiener

As técnicas de suavizacao adaptativas baseiam-se em uma abordagem que depende
das propriedades locais dos pixels de uma imagem (WEICKERT, 1998). O filtro de Wiener
é um filtro adaptativo, também é chamado de filtro de minimos quadrados (Least mean

square filter).

O filtro de Wiener usa uma abordagem estatistica fazendo a filtragem levando em
consideracao a variancia local da imagem. Quando a variancia local dos pixels de uma
imagem é grande, a suavizagao é feita em menor escala. Mas se a variancia local é pequena,
ou seja, se a regiao local de pixels da imagem for mais homogénea, é feita uma maior

suavizagao. E um filtro que exige mais tempo computacional. Esse filtro adaptativo é mais
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seletivo se comparado a outros filtros lineares, preservando bordas e outras partes de alta
frequéncia de uma imagem (LIM, 1990) (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

Essas equagoes foram obtidas a partir de uma equagao de Lee (1980) e podem ser

descritas assim:

Sao estimadas a média local e a variancia em torno de cada pixel.

1
h= S nl,%;en a(ny, na) (2.7)
[§
o = b S d*(ng,ng) — p? (2.8)
NM n1,N2Ey ’ ’

Onde € ¢ a vizinhanga local N x M de cada pixel da imagem. Entao é criado o

filtro de Wiener usando estas estimativas,

b(n1, ng) = p+ ——5—(a(ny, na) — p) (2.9)

Onde v? ¢ a variancia do ruido. Se a variancia do ruido nao for dada, ¢ usada uma
média de todas as variancias locais estimadas (MATLAB, 2017).

2.8.4 Filtro de difusao anisotrépica de Perona-Malik

Perona e Malik (1990) propéem um método de difusdao nao-linear usando interpre-
tacao de espago-escala com o objetivo de evitar a desfocagem e problemas locais de difusao
de filtragem linear aplicando um processo nao homogéneo que reduz a difusividade nesses
locais que possuem maior probabilidade de serem partes significativas de seu contetudo,
como bordas, linhas ou outros detalhes importantes para a interpretacao da imagem. Com
base em um processo de difusdo, a cada iteracao os pixels da imagem vao sendo filtrados
evitando borrar com maior intensidade esses detalhes. Os resultados do filtro dependem
do contetdo local da imagem a ser processada. A medida de probabilidade dessas partes
significativas é dada por |V, |*> (PERONA; MALIK, 1990) (WEICKERT, 1998). O filtro

de Perona-Malik ¢ baseado na equacao:

O = div(g(|Vu|*) Vu) (2.10)
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e utiliza difusividades como

1

g(s%)

Segundo Weickert (1998) apesar de Perona-Malik chamarem o seu filtro de anisotré-
pico, ele pode ser considerado como um modelo isotropico, ja que utiliza uma difusividade

escalonada e ndo um tensor de difusdo.

A difusao e a detecgao de bordas interagem em um tnico processo, ao invés de
serem tratadas como dois processos independentes. Isso faz com que as bordas perma-
necam estaveis por varias escalas, produzindo um bom resultado visual. Além disso, o
melhoramento de borda ¢ uma outra razao para o bom resultado nas bordas da imagem
(WEICKERT, 1998).

As explicagoes abaixo levam em consideragao o estudo de Weickert (1998) para

explicar o melhoramento de borda de Perona e Malik (1990).

Abordando a situagao do filtro de maneira unidimensional é possivel entender o
comportamento do filtro de Perona-Malik nas bordas simplificando a notagao e ilustrando
a forma principal como se comporta, porque préximo de uma borda reta, uma imagem

bidimensional se aproxima de uma funcao de uma variavel.

Para a difusividade (2.11) segue-se a funcao de fluxo ®(s) := sg(s?) satisfazendo
®’(s) > 0 para |s| < A, e ®(s) < 0 para |s| > A, na Figura 8 abaixo. Pode ser reescrita a
partir de (2.10) assim

Figura 8 — Primeira pardbola: Difusividade g(s*) = m - Segunda pardbola: Funcao
de fluxo ®(s) =

8
1452 /22

1= 06
diffusivity flux function

0 o]
0  lambda 0 lambda

Fonte: (WEICKERT, 1998)

O = D' (ug )y, (2.12)

1.3
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Pode-se notar que - apesar da sua difusividade nao-negativa - o modelo de Perona-
Malik é em forma de pardbola progressiva para |u,| < A, e em forma de parabola regressiva

para |uz| > A

Sendo assim, A desempenha o papel de um parametro de contraste que separa
as areas de difusdo progressivas (baixo contraste) de areas de difusdo regressivas (alto

contraste).

O filtro de Perona-Malik aumenta a inclinagao nos pontos de inflexdo das bordas

dentro de uma &area regressiva: Para isso, existe uma soluc¢ao suave u satisfeita por

8t(u2) = 20,0, (u) = 2<I>"(ux)uxuix + 20 (U ) Up Uy (2.13)

xT

Uma area(local) zg onde u? ¢ maximo em algum tempo ¢ é caracterizado por

Upllzy = 0 € Uplyre < 0. Assim,
(Oy(u))(z0,t) >0 para |ug(zo,t)] > A (2.14)

Com desigualdade estrita para w, ., < 0.

No caso bidimensional, (2.12) é substituido por

Oru = ®'(V )y + 9(IV 1l prge (2.15)

Onde as coordenadas de medidor ¢ e n indicam as diregoes perpendiculares e
paralelas para V,, respectivamente. Dessa maneira, tem-se uma difusao progressiva ao
longo dos isofotos® combinado com a difusao progressiva-regressiva ao longo das linhas de

fluxo?.

2.8.5 Filtro passa-baixa gaussiano - GLPF

Segundo Gonzalez e Woods (2008) o filtro passa-baixa gaussiano pode ser expresso

da seguinte forma:

Linhas de valor de cinza constante

9 Linhas de variacdo de valor maximo de cinza
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H(u,v) = e P*w0)/205 (2.16)

Dq é a frequéncia de corte. Quando D(u,v) = Dy, o GLPF é reduzido para 0,607

de seu valor maximo.

O filtro gaussiano, tem auséncia de ringing’®. E uma importante caracteristica na
pratica, principalmente em situagoes nas quais ruidos de qualquer natureza sao inaceitaveis,
como no caso das imagens de raios X e imagens médicas em geral (GONZALEZ; WOODS,
2008).

2.8.6 Filtro passa-baixa ideal - ILPF

Figura 9 — Area de aplicacio do filtro ILPF

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008)

Gonzalez e Woods (2008) descreve como funciona o ILPF da seguinte maneira: O
filtro passa-baixa ideal bidimensional faz com que todas as frequéncias em um circulo de
raio Dy a partir da origem passem sem suavizacao, e elimina as frequéncias fora desse

circulo. Ele é determinado pela funcao:

10 Ringing sdo ondulaces em forma de anel.
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1 se D(u,v) < Dy

H{uv){ 0 se D(u,v) > Dy

(2.17)

onde Dy representa uma constante positiva; a distdncia entre um ponto (u,v) no

dominio da frequéncia e o centro do retdngulo de frequéncia, é representado por D(u,v):

D(u,v) = [(u— P/2)" + (v — Q/2)*|' (2.18)

onde, PeQsao P>M —-1e(@Q > N — 1,

O termo ideal indica que todas as frequéncias no circulo ou dentro do circulo de
raio Dy passam sem suavizagao, enquanto que todas as frequéncias fora do circulo sao
excluidas pela filtragem (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.8.7 Filtro passa-baixa de Butterworth - BLPF

Gonzalez e Woods (2008) apresenta como funciona o BLPF assim: O filtro passa-
baixa de Butterworth funciona de forma semelhante ao filtro passa-baixa Ideal, mas
diferentemente dele, ndo possui uma funcao de transferéncia com descontinuidade abrupta
(ou seja, difere um pouco do circulo de suavizagdao do ILPF, onde tudo fora do circulo é
eliminado - suavizado). Isso resulta em um corte bem definido entre frequéncias passadas
e filtradas.

Quanto maior a ordem do filtro, mais préximo ao filtro ILPF ele se torna. Por
exemplo, um filtro de BLPF de ordem 20 se torna similar ao ILPF, e em seu limite, é

idéntico a ele.

Abaixo, a expressao do filtro. Dy é a distancia do centro e n é a ordem do filtro.

Segue:

H(u,v) = J ! (2.19)
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Figura 10 — Area de aplicacao do filtro BLPF

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2008)

Todos os filtros de passa-baixa do dominio da frequéncia podem ser descritos da

seguinte forma:

e A imagem é convertida para o dominio da frequéncia.
e Surge o espectro da imagem.
e E definido o tamanho da drea onde serd aplicado o filtro.

e Tudo que estiver fora do circulo e/ou ao redor (pois a funcao de transferéncia deve ser

levada em consideragao) serd suavizado, e o que estiver dentro, ignorado (preservado).

2.9 Trabalhos relacionados

Além dos trabalhos citados até aqui, serdao brevemente apresentados outros com

abordagem semelhante ou com alguma relacao.

Um trabalho que compara técnicas para eliminacao de ruidos é o de Al-Zuky e
Kzar (2009), no qual os autores utilizam taxas de 1% e 2 % de ruido e filtros para eliminar
o hit noise!! . Nesse trabalho, as técnicas comparadas utilizam uma janela de tamanho
cinco e filtros como o da média, moda, minimo e mediana. Os filtros minimo e da mediana
obtiveram melhores resultados. O autor afirma que todos os métodos de suavizacao fazem

com que uma imagem produzida por raios X perca resolu¢ao, mesmo que minima, como

11 galt noise (ou ruido sal), é como se fosse o ruido impulsivo sem os valores de cinza 0 (pretos).
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também que os aparelhos que captam raios X para produgao de imagens podem provocar

manchas aleatorias que as degradam - ruido.

Banal e Singh (2014) usa a transformada Wavelet de Haar decomposta em dois niveis
para reduzir ruidos em imagens de raios X de mao. Os ruidos tratados sao o multiplicativo
(speckle) e o gaussiano, com taxa de 30% de ruido. Os autores também usam métricas de
qualidade PSNR e MSE, sendo os valores delas obtidos entre as comparacoes estatisticas da
imagem original e a imagem ap0s a aplicacado da técnica para remover os ruidos. A técnica
utilizada se mostrou mais eficiente para o ruido multiplicativo, entretanto, o resultado se

mostrou muito bom para ambos os ruidos, tanto estatisticamente, quanto visualmente.

Gerig et al. (1992) propoe um filtro baseado em difusdo anisotrépica nao-linear para
imagens de ressonancia magnética bidimensionais e tridimensionais. A técnica preservou as
bordas (que sao detalhes importantes para este tipo de imagem), que é uma caracteristica
desse tipo de filtro, como também reduziu de forma eficiente os ruidos nas imagens

analisadas.

No trabalho de Wang e Bovik (2009), os autores mostram que uma métrica pode
nao ser tao confiavel, j& que possui valores iguais (ou proximos) de pardmetro para imagens
com uma grande diferenca, por isso se torna interessante a utilizacdo de mais de uma
métrica de qualidade, com uma caracteristica diferente (por exemplo, MSE e PSNR sao
métricas baseadas em erro, j& o SSIM é uma métrica baseada em semelhanca estrutural

entre as imagens), além de observar a prépria qualidade visual da imagem.

No trabalho de Sadri et al. (2012), uma imagem de raios X é corrompida por ruido
sal-pimenta com taxa de 20% de ruido e suavizada buscando encontrar os melhores resul-

t!2 para detectar o ruido sal-e-pimenta e posteriormente

tados. E usada uma rede Wavele
um filtro da mediana para suavizagdo. Sadri et al. (2012) também trabalham com outras
imagens médicas e métricas de qualidade SNR e PSNR em seu estudo. Essa ¢ uma técnica
eficiente que além de primeiramente detectar o ruido, o suaviza e mantém os detalhes de

borda da imagem.

Os ruidos podem ser identificados através da observacao visual, ja que cada tipo
possui peculiaridades, como também por algumas estratégias. Uma delas, que apesar
de nao ser utilizada no trabalho - pois nao existe a necessidade de identificar o ruido,
ja que se sabe qual é o tipo em cada imagem - é bastante interessante. Sao utilizadas
técnicas estatisticas para identificacao automatica de ruido em imagens usando padroes
de classificagao para essa identificagdo. Sdo obtidas amostras de ruido e depois extraidas

as caracteristicas estatisticas para a identificagdo do tipo de ruido, apresentando 6timos
resultados (SUBHASHINI; BHARATHI, 2011).

Jassamm (1993) faz um excelente estudo sobre imagens de raios x, os problemas

12 Uma rede wavelet é uma estrutura de regressdo nio-linear que implementa mapeamentos de entrada e
saida.
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causados nelas através dos ruidos, filtros de suavizagao espaciais e no dominio da frequéncia,
comparacao de filtragens classicas e analise, e chega a conclusao que dependendo das taxas
de ruido em uma imagem, os resultados podem nao ser bons, algo que faz com que a

imagem ruidosa continue inutilizavel.

No trabalho de Hamad, Muhamad e Yaba (2014) foi feita uma comparacao de
técnicas para remocao de ruidos em imagens de célula e mamografia. Os ruidos estudados
foram o multiplicativo (speckle), gaussiano e Poisson. As métricas utilizadas foram PSNR,
MSE e SNR. E os filtros comparados foram filtros espaciais: o da média, gaussiano, da
mediana, Wiener e laplaciano do gaussiano. Para os trés tipos de ruido nas duas imagens,
o filtro gaussiano espacial se mostrou superior. Esse filtro foi adequado para remocao dos
ruidos, contudo, os resultados das métricas mostrou que nenhum dos outros filtros foi bom

para a suavizac¢ao dos ruidos.
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3 Metodologia

A pesquisa pode ser dividida em duas etapas principais, levantamento bibliogra-
fico, e comparacao, testes e analise dos resultados. No levantamento bibliografico foram
pesquisadas algumas das principais técnicas de suavizacao de imagem, também foram
obtidas informagoes sobre processamento de imagens, radiografias, métricas de qualidade.

Na segunda parte do trabalho, as técnicas foram analisadas e obtidos os resultados.

Neste trabalho foi feita uma busca para encontrar quais sao os filtros de suavizagao
de imagens mais apropriados para a diminuicao de ruidos em imagens radiograficas. Assim,
o levantamento bibliografico permitiu o estudo e comparacao entre diferentes filtros de

suavizacao quando aplicados em imagens radiograficas com ruido.

Para definir cientifica e estatisticamente os melhores filtros, os resultados foram

analisados usando as métricas de qualidade PSNR, MSE, SSIM e a qualidade visual.

Foi feito o levantamento das técnicas do dominio da frequéncia utilizadas no

trabalho. Também foram usadas técnicas do dominio espacial para a comparacao e anélise.

As técnicas foram analisas para encontrar as que possuem caracteristicas que as

tornam indicadas para o tratamento das imagens radiograficas com ruido.

As imagens foram retiradas de um banco de imagens da Unice !, também foi
usada uma imagem de excelente qualidade de The Harlem Hospital School of Radiologic

Technology 2.

As imagens® utilizadas neste trabalho sdo imagens sintéticas, ou seja, sofreram
alteracoes por computador. Foi usado o programa Matlab * para fazer essas modificacoes

nas imagens radiograficas e também o seu toolbox MIP (Matlab Image Processing).

O programa Matlab também permite através de suas fungoes os calculos dos
resultados das métricas de qualidade de imagem. Varias operacoes do Matlab podem ser

vistas em <www.mathworks.com>, ou em seus féruns de discussoes.

3.1 Passos para preparar uma imagem para filtragem.

Os seguintes passos foram seguidos antes de realizar as filtragens das imagens nesse
trabalho:

1 <unice.fr>

2 <theharlemhospitalxrayschool.org>

3 Tamanho 512x512.

4 <https://www.mathworks.com/products/matlab/?s_tid=hp_fp_ ml>


www.mathworks.com
unice.fr
theharlemhospitalxrayschool.org
https://www.mathworks.com/products/matlab/?s_tid=hp_fp_ml
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e Uma imagem é selecionada primeiramente. Imagens radiograficas sao tidas como de

trés dimensoes, é necessario que ela passe a ter duas dimensoes®

e Converte-se a matriz de trés dimensoes da imagem radiografica para uma matriz de
duas dimensoes. A imagem se torna bidimensional estando apta para seguir com as

operacoes.

e E necessario realizar mais um procedimento antes de comecar a filtragem. Aplica-se

um ruido sintético nessa imagem através do Matlab.

Depois desses passos, ja se pode comecar a trabalhar com a filtragem. Lembrando
que as imagens (os espectros dessas imagens obtidas através da transformada de Fourier
com o algoritmo FFT) sdo filtradas no dominio da frequéncia. Também sao feitas filtragens
no dominio espacial, mas nao é necessario aplicar a transformada de Fourier para trabalhar

no plano espacial.

E necessério ressaltar que nao é possivel remover totalmente o ruido de uma imagem,

mas apenas minimiza-lo - mesmo que em grande escala (FILHO; NETO, 1999).

3.2 Parametros de andlise de desempenho

Nesta secao serao apresentados os pardmetros de analise de desempenho. Sao trés

as métricas escolhidas além da qualidade visual da imagem suavizada. Esses indices sao:
SSIM, PSNR e MSE.

3.2.1 Similaridade estrutural - Structural similarity (SSIM)

Segundo Macedo e Ogashawara (2013) essa métrica foi desenvolvida por Wang et
al. (2004) com a finalidade de comparar duas imagens mostrando o valor de fidelidade

entre elas.

Essa métrica é usada para medir a similaridade entre duas imagens, possuindo
muito melhor consisténcia com a aparéncia qualitativa da imagem, fazendo uma compara-
¢ao mais fiel e aproximada entre duas imagens (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

(2ulp2 + C1)(2012 + C2)
(12 + po? + C1) (012 + 092 + C2)

1
SSIM = - % (3.1)

5 Nesse trabalho foram feitas filtragens em imagens bidimensionais, mas nada impede o uso de imagens

tridimensionais
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Onde, pul e p2 sao os meios e g1 e g9 sao os desvios-padrao das imagens sendo
comparados. o; 2 € a covariancia entre eles. SSIM tem valor entre 0 e 1, quando ¢ igual a 1
imagens sdo estruturalmente iguais (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

Entao quanto mais préximo de 1 for o valor de SSIM, mais "fidedigna"é a imagem.

3.2.2 Relag3o sinal-ruido de pico - Peak signal-to-noise ratio (PSNR)

De acordo com Jaybhay e Shastri (2015) o PSNR é definido pelo RMSE. Ele é um
termo para a relacao entre a poténcia maxima possivel de um sinal e a poténcia do ruido
corrompido que afeta a fidelidade de sua representacao. Para 256 niveis de cinza, o PSNR

¢é definido como:

255

(3.2)

Utilizando o PSNR pode-se ter um valor numérico que representa a qualidade geral
de uma imagem. Esse método de avaliacao de qualidade de imagens ¢ um dos mais aceitos

na comunidade cientifica atualmente, pois é usado amplamente em diversos trabalhos.

Valores de PSNR mais altos representam imagens de melhor qualidade. Um valor

proximo a 30 db é considerado bom.

Uma simples média do PSNR por frame é chamado APSNR (JAYBHAY; SHASTRI,
2015).

3.2.3 Erro de média quadratico - Mean squared error (MSE)

O erro de média quadratico mede a diferenca média de quadrados entre as imagens
de entrada e as imagens de saida® apds a aplicacao de um filtro, sendo que ambas as
imagens devem possuir tamanho (z,y) (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).

1 X . o
MSE(Ifiy, Iyer) = v Zl Zl(]filt(%]) — Loy (i, 5)? (3.3)

= j:

6 Imagem de referéncia e a imagem que estava com ruido, suavizada apés a aplicacio de um filtro
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Existe também o RSME, que é simplesmente a raiz do MSE (JAYBHAY; SHASTRI,
2015).

RMSE = VMSE (3.4)

Quanto mais préximos de 0 forem os valores de MSE, melhores eles sao.

Existem varios outros tipos de parametros de andlise de desempenho. Algumas

dessas outras métricas sdo a CNR, VQM, MAE, FoM, NQI (JAYBHAY; SHASTRI, 2015).
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4 Analise e Resultados

A anadlise dos resultados é mostrada neste capitulo.

Nas sec¢oes seguintes, serao apresentados os resultados das técnicas de filtragem
para cada tipo de ruido em imagens radiograficas. Todas as técnicas apresentadas no
trabalho foram utilizadas para cada imagem com um tipo de ruido. Foram utilizadas
diferentes mascaras para filtros no dominio espacial (e diferentes iteragdes para o filtro de

difusdo), e diferentes intensidades® para filtros no dominio da frequéncia.

Sao mostrados apenas o melhor resultado obtido para cada tipo de filtro. E possivel
observar através das métricas e pela qualidade visual da imagem, que um filtro bom para

um ruido, pode ser ineficaz para outro tipo de ruido, mas o contrario também acontece.

As imagens foram corrompidas com diferentes taxas de ruido, para cada um dos
trés tipos. Neste trabalho, serdo apresentadas imagens com taxas de ruido a 5%, 10% e
30%. Uma imagem que tenha uma taxa mais alta de ruido, se torna quase inutilizével,
dependendo do ruido ou do filtro utilizado. Portanto, a apresentacao de taxas maiores de

ruido foram descartadas neste trabalho.

Quando sao utilizadas as métricas de qualidade de imagem, é necessario que exista
uma imagem de referéncia e a suaviza¢ao de uma imagem corrompida por ruido, para que
os parametros de analise mostrem o quanto uma imagem corrompida foi restaurada em

relacdo a imagem original.

1 Quando é dito intensidade, se refere a intensidade de suavizacdo das altas frequéncias levando em

consideragdo a area de circulo do filtro no espectro de frequéncias
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4.1 Imagem com ruido multiplicativo

Nesta secao, serao mostradas imagens corrompidas com ruido multiplicativo, as
imagens filtradas com as técnicas, as métricas das imagens, e o melhor filtro encontrado

para esse tipo de ruido com a respectiva taxa de ruido.

A imagem a seguir foi corrompida com 5% de ruido multiplicativo.

Figura 11 — Imagem corrompida com 5% de ruido multiplicativo

Para imagens com taxa de ruido de 5% os filtros de difusdo anisotrépica e de média
com janela 5x5 possuem resultados aceitaveis de PSNR, assim como com os indices de
MSE. Ja para SSIM, nao. A qualidade visual também nao se mostrou muito boa. Os

demais filtros nao apresentaram resultados aceitaveis.

Apesar desses dois filtros se mostrarem melhores, nao podem ser considerados bons
para essa taxa de ruido. Contudo, esses filtros podem ser usados para amenizar ruidos

com taxas menores, como 2%.
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Resultado das filtragens:

Figura 12 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 1 — Métricas - 5% Multiplicativo

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 28.1450 | 99.6735 | 0.6500
Média [3x3] | 26.6263 | 141.3987 | 0.5446
Média [5x5] | 28.7577 | 86.5589 | 0.7173
Mediana [3x3] | 23.1881 | 312.0862 | 0.3792
Mediana [5x5] | 26.4713 | 146.5383 | 0.5608
Wiener [3x3| | 24.3260 | 240.1474 | 0.4661
Wiener [5z5] | 26.3821 | 149.5797 | 0.5737
BLPF | 25.2053 | 196.1331 | 0.4714

GLPF | 25.3650 | 189.0521 | 0.4602

ILPF | 24.8249 | 214.0854 | 0.4752
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Figura 13 — Imagem corrompida com 10% de ruido multiplicativo

J& para imagens com taxa de ruido de 10% o filtro de média com janela 5x5
possui resultados pouco aceitaveis de PSNR, o mesmo acontece com os indices de MSE. A
qualidade visual ndo seu mostrou boa assim como o SSIM. Esse filtro possui os melhores
resultados para esse tipo de ruido com essa taxa de ruido, contudo, nao pode ser considerado

adequado.
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Resultado das filtragens:

Figura 14 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 2 — Métricas - 10% Multiplicativo

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 21.3782 | 473.4296 | 0.4109
Média [3z3] | 24.0664 | 254.9424 | 0.4236
Média [5x5] | 26.7318 | 138.0068 | 0.6296
Mediana [3x3] | 20.3523 | 599.5859 | 0.2665
Mediana [5xb] | 23.6781 | 278.7847 | 0.4392
Wiener [3z3] | 21.7510 | 434.4882 | 0.3571
Wiener [5z5] | 23.9023 | 264.7580 | 0.4802
BLPF | 23.1090 | 317.8199 | 0.3513

GLPF | 22.6779 | 350.9850 | 0.3406

ILPF | 20.2861 | 608.7879 | 0.3736
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Figura 15 — Imagem corrompida com 30% de ruido multiplicativo

Nenhuma das técnicas possui resultados aceitaveis de PSNR, MSE e SSIM, nem

boa qualidade visual para imagens com taxa de ruido de 30%.

Portanto, se as taxas de ruido multiplicativo forem bem baixas, os filtros de média
e difusdo anisotropica podem ser utilizados. Sao limitadas apenas a essas taxas de ruido,
taxas maiores nao possuem bons resultados nem para qualidade visual, quanto para as
métricas de qualidade.

Se torna necessario o estudo e comparagoes de outras técnicas para ruido multipli-

cativo em imagens radiograficas.
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Resultado das filtragens:

Figura 16 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 3 — Métricas - 30% Multiplicativo

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 13.6415 | 2811.4646 | 0.1503
Média [3z3] | 19.3654 | 752.5580 | 0.2469

Média [5x5] | 21.7602 | 433.5727 | 0.4493
Mediana [3z3] | 16.0576 | 1611.8223 | 0.1360
Mediana [5x5] | 19.2037 | 781.1138 | 0.2601
Wiener [3z3] | 17.5326 | 1147.6752 | 0.2067
Wiener [5z5] | 19.6147 | 710.5703 | 0.3331
BLPF | 18.7006 | 877.0345 | 0.1891

GLPF | 18.0803 | 1011.6873 | 0.1834

ILPF | 16.1144 | 1590.9023 | 0.2132
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4.2 Imagem com ruido gaussiano

Nesta segao, serao mostradas imagens corrompidas com ruido gaussiano, as imagens
filtradas com as técnicas, as métricas das imagens, e o melhor filtro encontrado para esse

tipo de ruido com a respectiva taxa de ruido.

Figura 17 — Imagem corrompida com 5% de ruido gaussiano

Para imagens com taxa de ruido de 5%, o melhor filtro foi o de difusao anisotrépica,
tanto para os indices (PSNR, MSE e SSIM), quanto visualmente. No entanto, nenhum dos

filtros apresentados sao adequados.



Capitulo 4. Andlise e Resultados 53

Resultado das filtragens:

Figura 18 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 4 — Métricas - 5% Gaussiano

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotropica | 25.3561 | 189.4413 | 0.8184
Média [3x3] | 24.2392 | 244.9976 | 0.6062

Média [5x5] | 24.7927 | 215.6797 | 0.7591
Mediana [3x3] | 23.7151 | 276.4231 | 0.5163
[525)]

Mediana [5z5] | 24.8187 | 214.3925 | 0.7051
Wiener |3z3] | 23.7980 | 271.1965 | 0.5332
Wiener [5z5] | 24.9047 | 210.1890 | 0.7276

BLPF | 22.9713 | 328.0598 | 0.5394
GLPF | 23.6836 | 278.4316 | 0.5211
ILPF | 24.8636 | 212.1854 | 0.5334
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Figura 19 — Imagem corrompida com 10% de ruido gaussiano

Para imagens com taxa de ruido de 10%, o melhor filtro foi o de difusao anisotrépica,
para o indice de SSIM, ja para MSE e PSNR, o filtro ideal (ILPF) obteve resultados

melhores. No entanto, nenhum dos filtros apresentados sao adequados.



Capitulo 4. Andlise e Resultados 55

Resultado das filtragens:

Figura 20 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 5 — Métricas - 10% Gaussiano

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotropica | 20.0154 | 647.9523 | 0.8125
Média [3z3] | 19.7095 | 695.2402 | 0.6078
Média [5x5] | 19.9220 | 662.0318 | 0.7529
Mediana [3x3] | 19.3561 | 754.1734 | 0.5149
Mediana [5x5] | 19.7318 | 691.6755 | 0.6976
Wiener [3z3| | 19.5146 | 727.1402 | 0.5410
Wiener [5z5] | 19.8830 | 668.0002 | 0.7232
BLPF | 19.0745 | 804.6886 | 0.5446

GLPF | 19.4161 | 743.8209 | 0.5250

ILPF | 20.8772 | 531.3277 | 0.5422
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Figura 21 — Imagem corrompida com 30% de ruido gaussiano

Bk o

Igualmente ao resultado anterior, para imagens com taxa de ruido de 30%, o melhor
filtro foi o de difusao anisotrépica, para o indice de SSIM, ja para MSE e PSNR, o filtro
ideal (ILPF) obteve resultados melhores. No entanto, nenhum dos filtros apresentados sao

adequados. Fora o fato de terem apresentado resultados muito ruins.

Para todas as taxas de ruido gaussiano, nenhuma das técnicas apresentadas se

tornam eficazes quando se trata de imagens radiograficas.

Um ponto a observar é a limitacdo dos filtros de passa-baixa do dominio da
frequéncia, que é o tamanho do seu circulo de suavizagdo. Foi utilizado um circulo de
suavizacao® de tamanho 120 para imagens com 512x512 pixels, tamanhos menores podem
reduzir mais o ruido, mas borram muito a imagem, nao obtendo resultados melhores da

mesma maneira.

Apesar do filtro de difusao anisotropica nao ter apresentado bons resultados para
as imagens filtradas com ruido multiplicativo e gaussiano, nao pode ser considerado ruim,

ja que possui alguns parametros e iteragoes durante sua filtragem que podem ser definidos

2 Chamado aqui de circulo de suavizacdo, se refere a drea do espectro que delimita o que é ou nio

suavizado. Dentro do circulo néo serd feita a eliminagdo de frequéncias (no caso, para manter as baixas,
que ficam bem no centro e também uma parte das altas para ndo perder muitos detalhes de borda).
Tudo fora do circulo é suavizado (levando em consideracgao a fung¢ao de transferéncia).
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com variados valores, e s6 foram testados alguns.

Resultado das filtragens:

Figura 22 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 6 — Métricas - 30% Gaussiano

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotropica | 11.3376 | 4778.7819 | 0.7472
Média [3x3] | 11.3401 | 4776.0766 | 0.6248

Média [5x5] | 11.3851 | 4726.8002 | 0.7042
Mediana [3x3] | 11.0854 | 5064.5503 | 0.5795
Mediana [5x5] | 11.0962 | 5052.0188 | 0.6790
Wiener [3z3] | 11.2725 | 4851.0332 | 0.5629
Wiener [5z5] | 11.3159 | 4802.7025 | 0.6651
BLPF | 11.2969 | 4823.8194 | 0.5922

GLPF | 11.3209 | 4797.2220 | 0.5773

ILPF | 12.7248 | 3472.1445 | 0.6006
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4.3 Imagem com ruido sal-e-pimenta

Nesta secao, serao mostradas imagens corrompidas com ruido sal-e-pimenta, as
imagens filtradas com as técnicas, as métricas das imagens, e o melhor filtro encontrado

para esse tipo de ruido com a respectiva taxa de ruido.

Figura 23 — Imagem corrompida com 5% de ruido sal-e-pimenta

Pelas métricas de qualidade, é possivel observar que os filtros da mediana com
janelas 3x3 e 5xb possuem bons resultados. Sdo superiores aos demais tanto pelas métricas
SSIM, PSNR e MSE, quanto pela qualidade visual da imagem (apesar do valor de SSIM
nao ser bom, PSNR, MSE e a qualidade visual sdo bons). Para a taxas com 5% de ruido

sal-e-pimenta, o filtro da mediana com janela 3x3 é o mais indicado.
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Resultado das filtragens:

Figura 24 — difusao; media; mediab5; mediana; medianab5h

Resultados das métricas:

Tabela 7 — Métricas - 5% Sal-e-pimenta

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 19.9404 | 659.2325 | 0.3087
Média [3z3] | 26.7840 | 136.3592 | 0.5730
Média [5z5] | 28.6458 | 88.8170 | 0.7251
Mediana [3z3| | 40.7258 5.5017 | 0.9607
Mediana [5x5] | 38.3416 9.5263 | 0.9297
Wiener [3z3] | 20.7962 | 541.3324 | 0.3706
Wiener [525] | 23.8461 | 268.2055 | 0.5218
BLPF | 23.9711 | 257.7776 | 0.5207

GLPF | 23.9711 | 260.5984 | 0.4988

ILPF | 24.7820 | 216.2125 | 0.4636
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Figura 25 — Imagem corrompida com 10% de ruido sal-e-pimenta

Com uma taxa de 10% de ruido, os resultados continuam iguais, sendo o filtro da
mediana com janela 3x3 o mais indicado. Pelas métricas de qualidade, é possivel observar
que os filtros da mediana com janelas 3x3 e 5x5 possuem bons resultados. Sao superiores
aos demais tanto pelas métricas SSIM, PSNR e MSE, quanto pela qualidade visual da
imagem (apesar do valor de SSIM nao ser bom, PSNR, MSE e a qualidade visual sao
bons). Para a taxas com 5% de ruido sal-e-pimenta, o filtro da mediana com janela 3x3 é

o mais indicado.
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Resultado das filtragens:

Figura 26 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 8 — Métricas - 10% Sal-e-pimenta

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 16.9183 | 1322.0486 | 0.1411
Média [3z3] | 23.9318 | 262.9671 | 0.4059

Média [5x5] | 26.3339 | 151.2487 | 0.6161
Mediana [3z3] | 38.3989 9.4013 | 0.9536
Mediana [5z5| | 36.8001 13.5854 | 0.9251
Wiener [3z3] | 19.2338 | 775.7042 | 0.2430
Wiener [5z5] | 22.5208 | 363.9178 | 0.4486
BLPF | 22.4010 | 374.0951 | 0.3397

GLPF | 22.2291 | 389.1971 | 0.3211

ILPF | 21.8237 | 427.2770 | 0.3342
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Figura 27 — Imagem corrompida com 30% de ruido sal-e-pimenta

J& com uma taxa de 30% de ruido, apenas o filtro de mediana com janela 5x5 ¢é
bom, com resultados de PSNR, MSE e qualidade visual melhores que os demais e bons,

apesar da métrica SSIM ser ruim.

Diferentemente dos outros filtros para esse e outros tipos de ruido, com taxas
maiores de ruido, como 50%, apenas os filtros da mediana com janelas 3x3 e 5x5 possuem
bons resultados. A aplicacdo sucessiva® do filtro da mediana, independentemente das duas

janelas, quase reduz o ruido com taxas maiores que as apresentadas no trabalho.

Portanto, para imagens radiograficas com ruido sal-e-pimenta dentre as técnicas
estudadas, a mais eficaz é o filtro da mediana, independente da taxa de ruido, podendo

usar mais de uma iteragao para reduzir ainda mais o ruido.

O filtro da mediana, é um 6timo filtro para esse tipo de ruido, que possui varia-

¢oes podendo até serem melhores que a forma original, como o filtro mediano seletivo

(ALMEIDA; BOAVENTURA, 2009).

3

mais de um iteracdo na filtragem da mediana
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Resultado das filtragens:

Figura 28 — difusao; media janela (3x3); media janela (5x5); mediana janela (3x3); me-
diana janela (5x5); wiener janela (3x3); wiener janela (5x5); butterworth fft;
gaussiano fft e ideal fft

Resultados das métricas:

Tabela 9 — Métricas - 30% Sal-e-pimenta

Filtros/Métricas | PSNR MSE | SSIM
Difusao Anisotrépica | 11.9295 | 4169.9671 | 0.0296
Média [3z3] | 18.6074 | 896.0748 | 0.1767

Média [5x5] | 20.8615 | 533.2453 | 0.3845
Mediana [3x3] | 23.9929 | 259.2927 | 0.7207
Mediana [5x5] | 29.1928 78.3067 | 0.8926
Wiener ([3z3] | 16.6956 | 1391.6259 | 0.1265
Wiener [5z5] | 19.3743 | 751.0212 | 0.2856
BLPF | 17.7522 | 1091.0996 | 0.1270

GLPF | 17.3663 | 1192.4758 | 0.1209

ILPF | 16.4431 | 1474.9281 | 0.1503
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4.4 Testando resultados em outras imagens

Nesta subsec¢ado, serao mostradas cinco imagens corrompidas com ruido sal-e-
pimenta, as imagens filtradas com o filtro da mediana e as métricas das imagens, com a
finalidade de mostrar que os resultados sao proximos para imagens de raios X com esse
tipo de ruido e comprovar a eficacia desta técnica para este tipo de ruido em imagens de

raios X.

Como as técnicas analisadas para os ruidos gaussiano e multiplicativo nao obtiveram

resultados tao expressivos, nao serao mostradas nesta secao.

Cinco imagens foram suavizadas com o filtro da mediana com janela 5x5 e 3x3 na

mesma filtragem. A taxa de ruido foi de 30% para todas as imagens.

Figura 29 — Imagem 1 corrompida com 30% de ruido multiplicativo - Imagem suavizada 1
- Imagem 2 corrompida com 30% de ruido multiplicativo- Imagem suavizada 2

Figura 30 — Imagem 3 corrompida com 30% de ruido multiplicativo - Imagem suavizada 3
- Imagem 4 corrompida com 30% de ruido multiplicativo- Imagem suavizada 4
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Figura 31 — Imagem 5 corrompida com 30% de ruido multiplicativo - Imagem suavizada 5

Resultados das métricas:

Tabela 10 — Métricas - Imagens Suavizadas

Filtros/Métricas | PSNR | MSE | SSIM
Imagem 1 | 30.3329 | 2.1314 | 0.9362
Imagem 2 | 30.8085 | 3.6449 | 0.9116
Imagem 3 | 31.2258 | 1.6561 | 0.9412
Imagem 4 | 31.1585 | 3.1246 | 0.9224
Imagem 5 | 28.3064 | 3.4921 | 0.9271

E possivel observar na tabela de métricas, que o filtro teve resultados bons e
préximos para as cinco imagens, tanto para PSNR quanto para MSE. Os resultados de
SSIM foram aproximados, mas nao muito bons, contudo a qualidade visual da imagem

também se mostrou boa.

A utilizagao sucessiva do filtro da mediana com janela 3x3 também reduz eficiente-

mente esse ruido.
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5 Conclusao e consideracoes finais

Pelas analises, foi possivel observar que as imagens com ruido multiplicativo sdo as
mais dificeis de se tratar, como ja era esperado. Nenhum dos filtros obtiveram resultados
satisfatorios. Mas para taxas bem baixas de ruido multiplicativo, o filtro da média e o
de difusao anisotrépica podem ser usados obtendo um bom resultado. Inclusive, foram
os dois que se sairam melhores, apesar do resultado negativo. Conclui-se que analisar
outras técnicas para esse tipo de ruido seja necessario. Alguma técnica que utilize outra
abordagem pode obter bons resultados, ou outras técnicas adaptativas para imagens com
ruido multiplicativo. Uma outra opcao de técnicas de filtragem seriam os filtros passa-faixa

no dominio da frequéncia.

As filtragens para as imagens radiograficas com ruido gaussiano, nao obtiveram
resultados satisfatorios para nenhuma das taxas de ruido apresentadas. As técnicas que
obtiveram os melhores resultados, apesar de nao serem bons, foram o filtro de difusao
anisotrépica e o filtro de passa-baixa ideal. E necessério o estudo de outras técnicas, para
que se possa suavizar o ruido gaussiano com resultados melhores, técnicas mais robustas e
eficazes. Ou entao, analisar os varios parametros do filtro de difusao, e também as variagoes
desse filtro.

As imagens com ruido sal-e-pimenta podem ser tratadas facilmente. Apesar de
todos os outros filtros ndo obterem bons resultados, é possivel constatar que o filtro da
mediana é excelente para esse tipo de imagem, tanto com janelas de tamanho 3x3 quanto

5x5H, e com filtragens sucessivas, mesmo com taxas altas de ruido.

Para trabalhos futuros, analisar outras técnicas e compara-las com as que tiveram
melhor resultado é uma possibilidade. Principalmente encontrar técnicas mais eficientes

para ruido multiplicativo e ruido gaussiano.
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