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RESUMO

A restauracdo de imagens através do Filtro de Kalman de
Modelo de Ordem Reduzida (FKMOR) é obtida em
conjunto com uma técnica baseada no critério de maxima
verossimilhanca. O referido critério é adotado para
estimacdo dos parametros da imagem e da degradacdo.
Tradicionamente, sdo usados algoritmos de otimizacéo
sensiveis as condi¢Bes iniciais na etapa de otimizacdo. Este
trabalho trata do uso de Programacdo Evolucionéria (PE)
na fase de estimagdo em restauracdo adaptével de imagens
via FKMOR. Comparagdes experimentais entre as duas
estratégias mencionadas sdo apresentadas. Os resultados
de simulagdes sugerem que restauracdes via FKMOR mais
confidveis sdo obtidas quando algoritmos menos sensiveis
as condi¢des iniciais sdo adotados.

1. INTRODUCAO

O objetivo da restauragdo de imagens é recuperar a
imagem original a partir de sua versdo degradada. A
maioria das abordagens cléssicas considera o sistema de
degradacdo conhecido [1,2]. No entanto, essa ndo é a
situacdo préatica mais comum [3] e, aém disso, imagens
reai s apresentam degradacfes variantes no espaco, as quais
exigem uma abordagem de restauracdo adequada. Esses
fatos tém encorajado intensas pesquisas em técnicas de
restauracdo adaptével e autodidata (ou quase-autodidata).
Devido a0 desempenho da teoria do filtro de Kalman em
aplicacbes unidimensionais (1-D), a mesma tem sido
estendida a0 caso bidimensional (2-D). Contudo, a
implementagdo direta do filtro de Kaman em 2-D
apresenta alto custo computacional [4]. Nesse sentido,
vérias aproximagdes do filtro de Kalman em 2-D tém sido
propostas, a fim de reduzir a carga computacional [4].
Uma dessas aproximagdes é o Filtro de Kalman de Modelo
de Ordem Reduzida (FKMOR) [5]. De maneira similar as
outras aproximagbes do filtro de Kaman, o FKMOR
possui adaptabilidade espacial .

A vantagem do FKMOR em relagdo as outras
aproximagoes estd no uso de um vetor de estado reduzido,
0 qual leva a um decrescimento consideravel na carga

computacional. Por isso, 0 FKMOR ¢é mais adequado a
estimacdo dos par@metros da imagem/degradacéo,
tendo-se em conta o volume de operagdes envolvido. Em
[5], uma técnica baseada em méaxima verossimilhanca, em
conjunto com o FKMOR, é usada para estimagdo dos
parémetros da imagem/degradacdo. Em [3], sdo usadas
técnicas de otimizacdo sensiveis as condicdes iniciais e,
devido a presenca de 6timos locais na fungdo de maxima
verossimilhanga, sdo redizadas mulitiplas rodadas do
algoritmo de otimizacdo. Nesse caso, a melhor solucdo
para arestauracao final é escolhida a partir de um conjunto
de resultados.

Neste trabalho, mostra-se que restauragdes via FKMOR
mais confidveis sdo obtidas pelo uso, na etapa de
estimagdo de parémetros, de estratégias de otimizacdo
menos sensiveis as condigdes iniciais. Essa maior
confiabilidade nos resultados € alcancada quando
Programacdo Evolucionaria (PE) € usada na otimizagao,
devido a sua, ja bastante conhecida, baixa sensibilidade as
condicdes iniciais [6,7]. Alguns exemplos do método
proposto sdo apresentados para avaliagdo de desempenho.
Os resultados das simulagdes sdo baseados em imagens
degradadas sinteticamente. No processo de restauracdo, o
modelo da degradag@o € assumidamente conhecido, mas
ndo seus parémetros.

2. RESTAURACAO DE IMAGENSVIA
FKMOR
2.1 Modelos M atematicos

Os modelos das imagens original e degradada sdo
representados, respectivamente, pelas  seguintes
expressoes:

fy)= > akhf(x-ky-D+wu(xy) (@)

(kNeDy

g(xy)= 2, hmnf(x-my-nm+v(xy) (2)

(m,n)eD,

onde f(x,y) e g(xy) sdo as funcdes de intensidade,
representando a imagem original e a imagem observada



(versdo degradada), respectivamente. a(x,y) € uma
medida de correlac8o entre pixels vizinhos. A funcéo de
degradacdo é dada por h(x,y). v(x,y) e v,(xy) sdo,
respectivamente, os ruidos de entrada e aditivo de
observacdo (gaussianos e de média zero). D, e D, sdo a
regido em torno do pixel presente de correlagdo ndo
desprezivel e aregido de suporte da funcdo de degradacéo,
respectivamente. Considerando a formulacdo do filtro de
Kaman, (1) e (2) podem ser rescritas como segue:

f(x y) = A(x YE (X y =1+ D(X, y)vi (X y) + E(X Y)u(X, y)
©)

g(x,y) =H(X, VT (X, ¥) +V, (X, y) 4

onde f(x,y), v,(X,y) e u(x,y) sdo, respectivamente, o
vetor de estado, que porta informacdo sobre a imagem
original; o vetor de entrada (ruido gaussiano); e um vetor
deterministico. A(x,y) e H(x,y) s chamadas,
respectivamente, de matriz de transicdo de estado (que
contém os coeficientes de correlagdo entre pixels vizinhos)
e matriz de observagéo (que é dependente dos parémetros
da funcéo de degradagdo). D(X,y) e E(x,y) S0 matrizes
de ponderacdo. Deve-se notar que (3) e (4) sdo
intrinsecamente variantes, uma caracteristica bastante (til
para processamento adaptével.

2.2 Definicao do Vetor de Estado Reduzido e da
Direcdo de Recursio

Na aproximacdo do FKMOR, o vetor de estado da
formulagao original do filtro de Kalman é substituido por
um vetor de estado reduzido, a fim de diminuir a carga
computacional. Os tamanhos das regides D, e D,
determinam a dimensdo do referido vetor de estado
reduzido. Neste trabalho, foi adotada a direcdo de recursdo
conhecida como  esguerda-para-direita/de cima-para-
baixo (left-to-right/top-to-bottom) [4]. A Fig. 1 ilustra o
modelo de suporte conhecido como M;xM,xM,
non-symmetric half-plane (NSHP), usado na definicdo do
vetor de estado reduzido.

M, My

O

Figura 1. Modelo de suporte M, x M, x M, NSHP.

2.3 Etapa de Estimacéo de Parametros

O algoritmo de Kaman considera que as matrizes
A(XY), H(XY), D(xy) e E(xy) sdo conhecidas,
assim como as estatisticas de segunda ordem de v,(x,y) e
v, (X, y). Na prética, contudo, agueles parémetros sdo
parcial mente conhecidos ou mesmo desconhecidos. Logo,
precisam ser estimados. Para que esta necessidade possa

ser atendida, € usada a funcdo custo de maxima
verossimilhanca, apresentada em [3,5] e dada por:

J=NIn|Ree|+é > ai(xy) (5)

(x,y)eg

onde N éo numero de pixelsdaimagem g, R, denotaa

matriz de correlagdo do processo inovagédo (onde o indice
“eg” significaestado estacionario), e a.(x,y) caracterizao
processo inovagdo, descrito como:

a(x,y) = g(x,y) - H(x Y)f, (. y) (6)
onde fb (x,y) éapredicdo do vetor de estado.

2.4 Discussao

A fungdo custo definida em (5) apresenta étimos locais.
Ent8o, para superar os problemas de convergéncia local,
reinicios sucessivos sdo sugeridos por Angwin e Kaufman
[3]. Este procedimento resulta em um conjunto de
solugdes, a partir do qual a melhor solucdo é selecionada
para que se proceda a restauracdo final. O principal
argumento em defesa dos reinicios € a certeza, ou pelo
menos a crenga, de que uma condicdo inicial aeatéria
especifica ird ocorrer apds algumas tentativas resultando
em uma “restauracdo 6tima’. A questdo que surge é
guantos reinicios seréo necessarios para que ocorra uma
boa condicdo inicial? Por boa condi¢do inicial, deve-se
entender aquela que leva a solugdo 6tima, ou pelo menos a
uma solucdo perto da étima. As simulagdes da Secdo 4
mostram que o procedimento de reinicios pode ser bem
ineficiente. Um caminho alternativo para lidar com esse
problema é o uso de técnicas de busca baseadas em
computacdo evolucionaria, como a Programacdo
Evolucionéria (PE), que sdo menos sensiveis as condicdes
iniciais. A proxima secdo aborda a PE e suas principais
caracteristicas.

3. PROGRAMACAO EVOLUCIONARIA

A PE pertence a uma classe mais ampla de algoritmos
conhecida como Computagcdo Evolucionaria (CE) e é
caracterizada por ter sido inspirada nos sistemas de
evolucdo ou adaptacdo natural [8]. O principal apelo para
0 uso da CE é sua habilidade em atingir a solucdo 6tima
global, independentemente da conformacdo da superficie



de desempenho. O algoritmo da PE usado neste artigo é
descrito como segue [7]:

1) E gerada a populago inicial de p individuos e
atribuido  ¢=1. Cada individuo i é
representado pelo par (p,,n;), ho qual p, éo
vetor de par@metros a serem estimadose 1, €0
desvio padrdo usado nas mutagdes gaussianas.
Esta é a populacdo de pais;

2) A aptiddo de cada um dos pais (p;,n;,) €
avaliada, Vie{l,..,u};

3) Cada pa (p;,n;) gera um filho (p',n"), de
acordo com 0s passos seguintes:
para j=1,...,P,

pi(J)=p (i) +N(@On;)
ni=n exp[rN(O,l)]

onde P representa 0 numero tota de
pardmetros; N(0,1) é o nimero aleatério de

distribuicdo gaussiana de média zero e desvio
padrdoigual al; t© € umaconstante;

4) A aptiddo de cadafilho (p',,n") écalculada;

5) Para cada individuo, considerando-se todos os
pais e filhos, q oponentes sdo sorteados. Cada

individuo é, entdo, comparado com seus q

oponentes e sempre que a aptiddo do individuo
for maior ou igual a aptiddo do seu oponente, o
individuo ganha uma vitoria;

6) Dentre pais e filhos, u individuos sdo

selecionados, justamente aqueles que possuem
maior namero de vitérias, para formar a
préxima geracdo de pais;

7) Se o critério de parada adotado for satisfeito, o
processamento se encerra, sendo (=(+1 e o
algoritmo retorna ao passo (3).

4. RESULTADOSEXPERIMENTAIS

Dois casos sd0 apresentados. O primeiro compara o ja
bastante conhecido algoritmo Downhill Smplex Method
(DHSM) [9] com a PE descrita na secdo anterior,
aplicados em restauragdo nédo-adaptével via FKMOR. No
segundo caso, S840 apresentadas duas restauracOes
adaptaveis via FKMOR usando PE, atitulo de exemplo do
alcance da técnica Nesse Ultimo caso, a imagem
degradada consiste em duas regifes ndo sobrepostas, em
gue uma das regides esta degradada, enquanto a outra é
mantida em sua forma original. Nas simulacdes, a PE tem

20 individuos por populacéo e o nimero de oponentes q é

igual a 10. Para a fase de estimagdo, € assumido que o
modelo de degradacdo € conhecido, mas ndo seu
par@metro p que precisa ser identificado. O modelo de

degradacéo é descrito por:
h=y'[p°p’p'p°p'p’ ¢’ (7)

onde y éum termo de normalizagdo usado na manutencao

da energia entre as imagens observada e restaurada. As
imagens degradadas sinteticamente (Figs. 2 e 5) sdo
obtidas para p=1. Para ambos os experimentos, foi
adotado um suporte de 1x6x2 NSHP e o blurred
signal-to-noise ratio (BSNR) [2] das imagens degradadas
éigual a 40 dB. O BS\R é definido como:

02
BSNR =10log,, {—i} (8)
G2

onde c; e o, S30, respectivamente, as varidncias da
imagem g, (x,y) e V,(XYy); e g(xy) representa a
imagem degradada, desconsiderando o efeito de v, (X, Y) .
Para calcular a qualidade das imagens restauradas, o
improvement in signal-to-noise ratio (ISNR) [2] € usado.
O ISNR édefinido como:

DLy -gx Y
ISNR = 10l0g,, { &2 . )
2Ly - fx P

(x.y)

onde f (X, y) éaimagem restaurada.

4.1 Primeiro
N&o-Adaptéve

Experimento: Restauracéo

Neste caso, foi usada uma degradacdo uniforme e os
parémetros do FKMOR s80 considerados constantes em
toda a imagem processada. A imagem degradada é
apresentada na Figura2. A Tabela 1 e a Tabela 2 mostram
os resultados obtidos em 12 rodadas de restauractes
obtidas por DHSM e PE, respectivamente. As Figs. 3 e 4
apresentam as imagens restauradas, as quais foram
arranjadas por ordem de rodadas (linha por linha, da
esquerda para a direita).

Figura 2. Imagem degradada (caso ndo-adaptével).



Tabela 1. DSHM — dados numéricos (caso ndo-adaptavel)
a@) | aLo) |aL-1) | a0, P J

#01 | 0,31035|-0,69472| 0,90250 | 0,21716 | 0,99046 |2 3502838 10°
#02 | 0,238990,96636 | 0,52059 |-0,51339| 0,83044 |2 601865 10°
#03 | 0,67189 |-0,64064| 0,83805 |-0,11378| 0,86104 |2 343151 10°
#04 |-0,45370| 0,59559 | -0,5701 | 0,84447 | 0,83828 |2,655953 % 10°
#05 |-0,70228) 0,45278 | 0,59557 | 0,46941 | 0,75180 |2, 557111 % 10°
#06 |-0,01136| 0,52902 | 0,26073 | 0,09383 | 0,23852 |2, 728903 % 10°
#07 |-0,60733| 0,32890 | 0,94333 | 0,34630 | 0,83795 [2,062819% 10°
#08 |-0,23030|-0,74834| 0,98722 | 0,92737 | 0,39388 |2,112889% 10°
#09 |-0,98827| 0,42075| 0,82933 | 0,62908 | 0,38795 |2 597034 x 10°
#10 | 0,83470|0,06171 | 0,47259 |-0,42171| 0,77492 |2 666715x 10*
#11 | 1,00000 |-0,94995| 0,57312 | 0,32174 | 0,51588 |2,891225% 10°
#12 | 1,00000|0,37090 | 0,38281 |-0,56548| 0,44552 (3,158830% 10°
Méd. | 0,08855| 0,05769| 0,56131 | 0,18625 | 0,65555 [2 560778 x 10*
Var. 0,48229|0,41051|0,18232 | 0,25695 | 0,05934 [9,614489% 10°

Figura 3. Restaurages DHSM (caso ndo-adaptével).

Tabela 2. PE — dados numéricos (caso ndo-adaptavel)
a(Ll) | a(,0) |a@,-1) | a(01) | P J

#01 |-0,059080,21127 |-0,11995/0,90271| 1,00259 |1, 769840 10°
#02 |-0,10141/0,28611[-0,15303|0,90483| 1,00324 1, 770492 10°
#03 |-0,62967|0,241680,443050,87233| 1,01195|1 760691 x 10°
#04 | 0,08987|-0,09808| 0,03766| 0,90625| 1,00346 |1, 769569 10°
#05 | 0,19931|-0,37885(0,20616 | 0,90890| 0,99939 |1, 772673 10°
#06 |-0,82696(0,564480,314360,88412| 1,00982|1, 761210 10°
#07 |-0,36165(0,14855|0,33030|0,79356| 1,00509|1, 766757 x 10°
#08 |-0,087341-0,08179|0,242550,83889| 1,01453|1,771043x 10°
#09 | 0,14332|-1,00349| 0,885590,91839 1,00353|1, 775753 10°
#10 |-0,067920,24199-0,14315/0,90681 | 1,00387 |1, 770095 10°
#11 |-0,34373-0,36336|0,75982 | 0,88452| 1,01070|1, 761379 10°
#12 |-0,255491-0,45326| 0,75533|0,88594 | 1,00965 1, 761862 10°
Méd.|-0,19173/-0,05706{0,29655 | 0,88394 | 1,00648|1 767614 10°
Var. [0,09525|0,18631|0,13109(0,00126 2,14x 102622338 x 10°

Figura 4. Restauragbes PE (caso ndo-adaptavel).

As restauragdes DHSM apresentam ISNR variando de
—7,44 dB (restauracdo #06) a 5,05 dB (restauracdo #01).
Por outro lado, as imagens restauradas pelo método
proposto (Fig.4) possuem ISNR de 9,25 dB (restauracéo
#03) a 12,49 dB (restauracdo #11). Comparando-se as
Figs. 3 e 4, observa-se que todas as 12 restauracbes PE
apresentam qualidade visual e numérica similares. O
mesmo ndo acontece com as restauragdes DHSM. Além
disso, as variancias dos parémetros estimados pela PE sdo
menores do que as varidncias daqueles estimados pelo
DHSM. Uma vez que a qualidade das restauraces &
controlada pela fungdo custo, que é comum para ambas as
situagdes, tanto os sistemas baseados em DHSM quanto os
que usam PE podem levar aos mesmos resultados.
Contudo, uma Unica rodada da PE parece ser suficiente
para estimar parametros proximos do 6timo, enquanto €
impossivel prever quantos reinicios devem ser feitos para
produzir boas restauragdes quando o DHSM é empregado.
Essa confiabilidade advinda da PE é essencia para
restauracdo autodidata, especiamente quando imagens
completamente desconhecidas sdo consideradas (por
exemplo, imagens de outros planetas, galaxias, etc. nunca
antes observadas).

4.2 Segundo Experimento: Caso Adaptéavel

Neste caso, uma degradacdo ndo uniforme é usada. Metade
da imagem é degradada usando-se a mesma funcdo de
degradacdo do primeiro experimento e a outra metade é
mantida sem degradacdo (Fig. 5). A Fig.6 e a Tabela 3
mostram, respectivamente, aimagem restaurada e os dados
numeéricos da imagem degradada que foi dividida em duas
regibes para fins de processamento, (regido 01: metade
esguerda; regido 02: metade direita). A Fig. 7 ea Tabela4
apresentam a restauracdo e os dados numéricos da imagem
degradada que foi dividida em quatro regifes (regido 01:
quadrante superior esquerdo; regido 02: quadrante superior
direito; regido 03: quadrante inferior esguerdo; regido 04:
quadrante inferior direito).



Figura 5. Imagem degradada (caso adaptével).

Tabela 3. PE — dados numéricos (caso adaptavel — 2

regides)
Regido| all | awo) |a@-1 | a0y | '(3\8'?
01 |]-0,56186| 0,28369 | 0,63946 | 0,61935 | 1,00812 7 49598
02 |-0,17927| 0,27182 | 0,33523 | 0,49903 | 0,07565 |

Figura 6. Restauragdo PE (caso adaptéavel — 2

regides).
Tabela 4. PE — dados numéricos (caso adaptavel — 4
regifes)

Regido| all | awo) |a@-1 | a0y | '(3\8'?
01 [-0,30488] 0,61278 [-0,08464 0,79285 | 0,99430

02 | 0,03491 | 0,15255 | 0,37302 | 0,40128 | 0,10317 | g 20427
03 [ 0,17949 |-0,43072] 0,27132 | 0,90009 | 1,01305

04 [-0,14910] 0,87790 [-0,13539] 0,31766 | 0,15129

Figura7. Restauracdo PE (caso adaptavel — 4
regides).

Observando-se 0os dados numéricos (Tabelas3e4),
pode-se constatar que o sistema consegue diferenciar
adequadamente quando uma regido sob processamento
encontra-se degradada ou ndo (par@metro p). As

restauracles, apresentadas nas Figs. 6 e 7, mostram
qualidade visual semelhante. No entanto, numericamente,
a segunda restauracdo (Fig. 7) possui ISNR maior
(Tabelas 3 e 4), o que pode ser explicado pelo maior
nimero de regibes em que a imagem degradada foi
dividida, resultando em maior capacidade de adaptacéo do
sistema as caracteristicas locais da imagem em relagdo ao
caso referente a restauracao da Fig. 6.

5. CONCLUSOES

Este artigo compara o desempenho entre duas classes de
algoritmos de otimizacdo aplicados na fase de estimacdo
de pardmetros da restauracéo de imagens via FKMOR. Os
resultados mostram que o sistema de restauracdo
considerado torna-se mais confiavel quando estratégias
menos sensiveis as condigdes iniciais sdo usadas.
Considerando estas estratégias, apesar de sua maior carga
computacional (nas simulagdes apresentadas, em torno de
p vezes maior com relagdo ao DHSM), as simulacfes
sugerem que apenas uma Unica restauracdo € suficiente
para se obter um resultado de boa qualidade, 0 mesmo nao
acontecendo com agoritmos sensiveis as condicdes
iniciais, os quais requerem um nudmero indefinido de
reinicios na tentativa de superar os problemas de
convergéncialocal.
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